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Wstep

7 prognozami stykamy sie czesciej niz moze to sie wydawac na pierwszy
rzut oka. Pierwsze skojarzenie zwykle wiaze sie z przepowiadaniem pogody,
a tymczasem z prognoz (niekiedy méwimy o przewidywaniach) korzystamy
na co dzien i to czesto nieSwiadomie. Wyobrazmy sobie, ze zastanawiamy
sie nad wyborem trasy pokonywanej samochodem w mieécie. Nim wyru-
szymy w droge rozwazamy na przykiad czy i gdzie mozemy trafi¢ na korki
o okreslonej porze dnia. Uwzglednienie spodziewanych utrudnien w ruchu
spowodowanych godzinami szczytu stanowi wtasnie przyktad nieswiadome-
go przewidywania. Nie planujemy jednak zajmowaé sie bezrefleksyjnymi za-
chowaniami. Planujemy siegnaé¢ po metody naukowe, oparte na $§wiadomym,
racjonalnym dziataniu. Sposréd roznych obszaréw zainteresowania progno-
zowania jako nauki zdecydowalismy sie na predykcje na podstawie szeregow
czasowych. Sklonito nas do tego kilka przyczyn.

Po pierwsze, w przypadku niektérych zjawisk decyzje nalezy podejmo-
waé na podstawie samych szeregdéw czasowych gdyz albo nie ma dosé czasu
na poszukiwanie zewnetrznych czynnikow wptywajacych na dane zdarze-
nie, albo takowych nie da sie wskazaé¢ w jednoznaczny sposéb. Na przyktad
decydent zainteresowany podjeciem szybkiej decyzji dotyczacej rynku fi-
nansowego moze nie dysponowaé wystarczajaca iloscig czasu aby zbudowaé
model ekonometryczny. Ma dostep do szeregéw notowan i niejednokrotnie
tyle musi mu wystarczy¢.

Po drugie uwazamy, ze wcigz nie powiedziano ostatniego stowa jesli cho-
dzi o metody, ktére mozna w przypadku szeregdw czasowych wykorzystac.
Mamy tu na mysli zaré6wno modyfikacje istniejacych jak i opracowywanie
nowych metod. Istnieje juz wprawdzie catkiem calkiem pokaZny ich zbior,
ale wcigz mozna znalez¢ stabo zbadane obszary zastosowan. Wiaza sie one
m.in. z uchylaniem zatozen ograniczajacych zastosowania metod do szere-
géw czasowych o cidle okreslonej dekompozycji. Dowiedziemy, ze mozliwym
jest uogdlnienie restrykcyjnych warunkéw stosowalnosci wybranych metod,
aby osiagnaé wigksza elastycznosé ich wykorzystania.

Po trzecie, opieranie sie w prognozach na informacjach na temat mecha-
nizméw odpowiedzialnych za zachowanie zjawiska, ktére obecne sg w szeregu
czasowym bynajmniej nie wyklucza tej drogi postepowania w poréwnaniu
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z narzedziami o bardziej skomplikowanej konstrukcji. W konfrontacji z ni-
mi (na przyklad jedno- i wieloréwnaniowymi modelami ekonometrycznymi)
takie postepowanie wydaje sie zbyt uproszczone, zeby nie powiedzie¢ ,try-
wialne”. Praktyka jednak pokazuje, ze metoda prostsza nie oznacza auto-
matycznie metody gorszej. Dobrze to ilustruje poréwnanie metod naiwnych
i wygladzania wyktadniczego. W przypadku tych drugich optymalizacja pa-
rametréow potrafi doprowadzi¢ do bardzo doktadnego dopasowania prognoz
do danych z proby co jednak wcale nie gwarantuje réwnie wysokiej trafnosci
predykcji poza sama proba. Metody naiwne potrafia prognozowaé te same
dane ze zblizona dokladnoscia a sg o wiele tatwiejsze do zastosowania.

Kolejna przyczyna wiaze sie z planowanym wykorzystaniem algorytméw
genetycznych i ewolucyjnych. Wywodza sie one ze starej jak sama ludzkosé
checi nasladowania lub odwzorowywania proceséw, zjawisk i zdarzen obser-
wowanych w naturze. Nalezy zauwazy¢, ze tego typu narzedzia, cho¢ rozwija-
ne od kilku dziesiecioleci, wcigz stabo eksploruja niektére obszary potencjal-
nych zastosowan. Zaliczymy do nich m.in. prognozowanie. Przeanalizowana
na potrzeby tej pracy literatura dowodzi, ze naprawde niewiele publikacji
traktuje o potaczeniu algorytmoéow genetycznych i ewolucyjnych z prognozo-
waniem. Jesli juz do tego dochodzi to czesto celem staje sie tak naprawde
opracowanie generatora regul decyzyjnych operujacego na juz istniejacych
metodach. Przesadsa byloby oczywiscie stwierdzenie, ze wkraczamy w tej
ksiazce na zupelnie dziewicze tereny. Tym niemniej warto podkredlié¢, ze za-
proponowane w niej wykorzystanie algorytmu genetycznego do zastosowan
prognostycznych stanowi oryginalny wktad Autora. Trzymana w reku praca
stanowi probe przerzucenia pomostu pomiedzy prognozowaniem niestruktu-
ralnym a wybranymi metodami optymalizacji heurystycznej. Postawilisémy
sobie za cel udowodnienie, ze takie polaczenie jest nie tylko mozliwe, ale ze
niesie ze soba réowniez korzysci.

Nie mamy zamiaru deprecjonowac¢ stworzonych do tej pory istniejacych
metod i narzedzi. W istocie stanowig one cenng inspiracje. Zdajemy sobie
jednak sprawe z ich niedoskonalosci w okreélonych okolicznosciach. Z punk-
tu widzenia prognozowania interesowaé nas beda szczegolnie takie sytuacje,
w ktorych metody (umownie nazwane klasycznymi) maja klopoty z traf-
noécia predykeji i odwzorowaniem mechanizmoéow stojacych za zachowaniem
szeregu.

Podstawowym celem jaki sobie stawiamy jest opracowanie zmodyfiko-
wanego algorytmu genetycznego, ktéry miatby postuzyé do prognozowania
szeregbw czasowych charakteryzujacych sie skomplikowana i/lub w jakis
sposéb nietypowa dekompozycja. Istnieje wiele metod przystosowanych do
szeregow o konkretnym zachowaniu, ale istnieje tez wiele zachowan nie-
przystajacych do zatozen tych metod. Uwazamy, ze elastycznosé bedaca
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charakterystyczna cecha metod optymalizacji heurystycznej pozwala prze-
zwyciezy¢ te ograniczenia.

Od strony algorytmu genetycznego lub ewolucyjnego chcieliSmy przed-
stawi¢, w jaki sposéb mozna uwzgledni¢ w nim wiedze specyficzna dla zada-
nia oraz jak poprawia to dzialanie systemu ewolucyjnego (nazwe cytujemy
za Z. Michalewiczem (Michalewicz 2003)). W tym celu opracowalismy algo-
rytm, ktéry nazwaliSmy Prognostycznym Algorytmem Genetycznym (PAG)
bedacy hybryda algorytméw genetycznych i ewolucyjnych przystosowana do
tworzenia prognoz na podstawie szeregdéw czasowych.

Ponadto postanowiliémy poszuka¢ rozwigzania innej bolaczki wystepu-
jacej w przypadku prognozowania niestrukturalnego. Metody zaliczane do
tej grupy nie uwzgledniajg dtugookresowych proceséw obecnych w szeregach
czasowych, zwykle zadowalajac sie wykorzystywaniem obserwacji pochodza-
cych z niedalekiej przesztosci. Problem w ich wypadku stanowia réwniez
prognozy ex ante, ktére siegaja bardzo blisko w przysztosé. Dlatego celem
dodatkowym uczyniliémy znalezienie rozwigzania tych wad wlasnie przy po-
mocy PAG.

Prace podzieliliSmy na cztery rozdzialy. Pierwszy z nich po$wiecony
zostal zaprezentowaniu idei algorytmoéw genetycznych wraz ze stojacymi
za nimi definicjami i twierdzeniami matematycznymi. Ponadto zawarliémy
tam opis wybranych modyfikacji, ktérym poddano te algorytmy w ciagu
lat badan i analiz. Zmiany objely takie elementy jak sposéb kodowania,
metody selekcji i inne. Konsekwencja wprowadzanych modyfikacji stato sie
uogolnienie algorytméw genetycznych do algorytméw ewolucyjnych. Na za-
konczenie tego rozdzialu podjeliSmy prébe wskazania wystepujacych miedzy
nimi réznic i podobienstw.

Rozdzial drugi traktuje o prognozowaniu. Przyblizamy w nim zaltoze-
nia, funkcje i cechy charakterystyczne tej dziedziny nauki. W dalszej czesci
skupiamy sie na prezentacji metod prognostycznych przydatnych podczas
predykcji opartej na szeregach czasowych. ZdecydowaliSsmy sie wyj$é poza
spotykane zwykle w literaturze samoistne ograniczenie do narzedzi o pod-
recznikowym charakterze. Oprécz nich zawarliSmy w tej czesci pracy prze-
glad wynikéw najnowszych badan dotyczacych réznych punktéw widzenia
na metodologie prognoz oraz sposoby oceniania ich doktadnosci.

Trzeci rozdzial poswieciliSmy polaczeniu algorytmu genetycznego i pro-
gnozowania w jeden prognostyczny algorytm genetyczny. Omoéwilidémy jego
konstrukcje wraz z przykladami ilustrujacymi zachowanie dla réznych typow
szeregdw czasowych. W polskiej literaturze brak prac o podobnej tematyce,
a i w zagranicznej nie ma ich zbyt wiele. ZawarliSmy jednak omoéwienie prac
anglojezycznych, w ktorych autorzy zmierzyli sie ze wspomnianym zagadnie-
niem w wiekszym lub mniejszym zakresie. Nalezy w tym miejscu podkresli¢,
ze PAG stanowi oryginalny wktad badawczy Autora pracy, bedacy wynikiem
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serii przemyslen i badan. Pozostali autorzy skupiali sie¢ na jednym z elemen-
téw — algorytmie genetycznym lub ewolucyjnym, czy tez jednym z aspektow
prognozowania. W poréwnaniu z ich opracowaniami przedstawiamy metode
o bardziej kompleksowym charakterze.

W rozdziale czwartym zdecydowalidémy sie¢ zamie$ci¢ wyniki obliczen
uzyskanych przy pomocy prognostycznego algorytmu genetycznego tworza-
cego tzw. prognozy kaskadowe dla szeregdéw czasowych pochodzacych z roz-
nych Zrédel i prezentujacych wybrane obszary dziatalnosci gospodarczej.
Szeregi te ponadto charakteryzuja si¢ odmienna dekompozycja, utrudnia-
jaca lub wrecz uniemozliwiajaca wykorzystanie klasycznych metod. PAG
poshuzyt w ich wypadku do wyznaczenia prognoz ex post i ex ante. Ostat-
nie z wymienionych oceniliSmy réwniez jako prognozy wygaste, aby wyka-
zaé¢ uzytecznosé przyjetego podejscia. Poza tym rozdzial zawiera analize
efektywnosci funkcjonowania opisanego algorytmu pod katem efektywnosci
poszukiwania rozwiazania.

Ro6zne sposoby uwzgledniania specyfiki wtadciwej dla ewolucji wystepu-
jacej w przyrodzie upodobnily sie do siebie w miare uptywu lat. Strategie
ewolucyjne, algorytmy genetyczne czy programowanie ewolucyjne przejmo-
waly nawzajem od siebie charakterystyczne dla nich rozwigzania. Czynito
je to coraz bardziej podobnymi do siebie zas ich czyste, zblizone do poczat-
kowych, formy sa dzi§ rzadko spotykane. Obecnie kazda z wymienionych
technik optymalizacji heurystycznej (wraz z kilkoma innymi) laczy sie za-
zwyczaj w postaci jednego nurtu — algorytméw ewolucyjnych. Sam algorytm
genetyczny uwazany jest za cze$¢ szerszego zbioru algorytmoéw ewolucyjnych
(szerzej na ten temat piszemy w rozdziale pierwszym).

7 tego powodu proponowany algorytm nalezy rozpatrywaé¢ w szerszym
kontekscie. Jako wyrdoznik klasycznego algorytmu genetycznego opracowa-
nego przez J. Hollanda przyjmuje sie m.in. binarne kodowanie i selekcje
metoda kota ruletki. Problem polega na okresleniu granicy, po przekrocze-
niu ktorej algorytm genetyczny staje sie algorytmem ewolucyjnym. W naszej
procedurze, ktora stworzyliSmy do celéw prognostycznych mozna wskazaé
zwiazki z propozycjami Hollanda. Na przyktad uzyty operator krzyzowania
ma konstrukcje analogiczna do zastosowanej przez tego autora. Z drugiej
strony chromosomy posiadaja kodowanie rzeczywiste co taczy je z algo-
rytmem ewolucyjnym. Trudno zatem jednoznacznie zaliczy¢ przyjeta przez
nas droge postepowania podczas predykcji szeregéw czasowych do jednej,
konkretnej rodziny metod. Zdecydowaliémy wiec, aby dla ujednolicenia ter-
minologii okreslaé¢ algorytm wladnie mianem genetycznego.



Rozdzial 1

Algorytmy genetyczne — charakterystyka
metody

Algorytm opracowany przez nas na uzytek prognozowania szeregdéw cza-
sowych jest czesciowo modyfikacja algorytmu genetycznego. Dlatego posta-
nowiliSémy, aby na poczatek przyblizy¢ wtasnie te metode postepowania po-
szukiwania rozwiazania. Zaczniemy od ujecia zaproponowanego przez Hol-
landa po czym opiszemy przeksztalcenia jakim poddano 6w algorytm obej-
mujace m.in. sposdb kodowania, selekcje itp. Wiaze sie to z pézniejszym ich
wykorzystaniem przedstawionym w ksigzce. Z tego powodu rozdzial ten,
przynajmniej w poczatkowej czesci, bedzie mial nieco dydaktyczny charak-
ter. Dalsze podrozdzialy i paragrafy poswiecone zostaty przegladowi wybra-
nych modyfikacji metody zaproponowanej przez Hollanda. Po pierwsze za-
prezentowane zostaly transformacje réoznych elementéw algorytmu genetycz-
nego, ktore zostaly wykorzystane przy opracowaniu naszej wtasnej, progno-
stycznej wersji algorytmu. Poza tym krétko scharakteryzowaliSmy te modyfi-
kacje, ktore moglyby zaciekawié¢ Czytelnika chcacego zainteresowaé sie (oraz
mamy nadzieje rozwija¢) tematyka algorytméw genetycznych/ewolucyjnych.

1.1. Klasyczny algorytm genetyczny

W trakcie dalszej lektury Czytelnik czesto bedzie natykal sie na termi-
nologie, ktora swoje poczatki bierze z nauk przyrodniczych, a konkretnie
tej ich czesci, ktéra zajmuje sie badaniem mechanizméw ewolucji i genety-
ka. Tak wiec problem, wobec ktérego stajemy konstruujac algorytm wiaze
sie z pojeciem $rodowiska, w ktérym funkcjonuje pewna populacja osobni-
kéw. Kazdy z nich z punktu widzenia algorytmu jest jednym z mozliwych
rozwiazan. Zwykle jednostce takiej przypisuje sie pewna warto$¢ liczbowa
wyrazajacg jakosé reprezentowanego rezultatu zwang przystosowaniem.

Zestaw cech osobnika okredla genotyp zas w efekcie oddziatywania mie-
dzy genotypem a $rodowiskiem otrzymujemy fenotyp czyli konkretne roz-
wigzanie na przyktad punkt w przestrzeni rozwiazan (Arabas 2004, s. 15).
Genotyp osobnika zawiera co najmniej jeden chromosom, ktéry w naszych
rozwazaniach zwykle utozsamiany bedzie z tancuchem kodowym zawieraja-
cym takie informacje jak wspomniany juz fenotyp lub inne wazne z punktu
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widzenia ewolucji osobnika informacje. Pojedynczy element owego tancucha
nosi nazwe genu. Geny decyduja o dziedziczeniu cech (np kolor oczu) i mo-
ga wystepowaé¢ w pewnej liczbie stanéw zwanych allelami. Polozenie genu
w chromosomie okresla sie jako locus.

Algorytmy genetyczne zaliczaja sie do metod poszukiwania optymal-
nych wartoéci funkcji na zadanym zbiorze rozwiazan podobnie jak popular-
ny algorytm simpleks. Niektére terminy uzywane w klasycznej optymalizacji
maja swoje swoje odpowiedniki w jezyku algorytméw genetycznych. Funkcja
celu zadania optymalizacyjnego odpowiada funkcji przystosowania algoryt-
mu genetycznego przy czym kierunek optymalizacji pozostaje bez zmian.
W algorytmie genetycznym funkcja przystosowania jest zawsze maksymali-
zowana, ale da sie to zalozenie obejé¢. Aby osiagnaé¢ efekt w postaci mini-
malizacji funkcji kryterium mozna ja odjaé od pewnej stalej i poszukiwaé
maksimum tak przeksztalconej zaleznoéci. Jezeli w zadaniu nie wystepuja
ograniczenia wéwczas obie funkcje sa tozsame. W wypadku pojawienia sie
dodatkowych warunkéw funkcje przystosowania modyfikuje sie na przyktad
wprowadzajac kare proporcjonalna do stopnia naruszenia ograniczen (sze-
rzej na ten temat piszemy w jednym z podrozdzialéw). Same ograniczenia
nie wystepuja jawnie w dalszym toku algorytmu genetycznego.

Zmienne decyzyjne staja si¢ zmiennymi algorytmu. Roéznice pojawia-
ja sie w momencie przyjecia okre$lonego sposobu kodowania chromosomu.
Oczywiscie najbardziej intuicyjne staje si¢ siegniecie po rzeczywiste warto-
Sci zmiennych decyzyjnych, ale na przyktad klasyczny algorytm genetyczny
operuje na ich reprezentacji w postaci kodu dwoéjkowego. Niesie to ze soba
konsekwencje, o ktérych mowa bedzie w dalszej czedci tego rozdziatu. Ist-
nieja tez algorytmy, ktére stuza tworzeniu zbioréw regut decyzyjnych. W ich
przypadku stosuje sie kodowanie adekwatne do problemu. Moze ono przy-
ktadowo obejmowaé sygnaly typowe dla rynku kapitatowego czyli ,kup”,
Strzymaj”, . sprzedaj”.

Za twobrce nowoczesnej teorii dotyczacej algorytméw genetycznych uwa-
za si¢ Johna H. Hollanda (Goldberg 2003, s. 18). W latach 70 postanowil on
stworzy¢ $cisty model, ktéry opisywalby ewolucyjne i adaptacyjne zjawiska
zachodzace w przyrodzie. Z czasem okazalo sie, ze zasugerowane przez nie-
go rozwiazania moga znalez¢ szereg zastosowan w najrézniejszych dziedzi-
nach, a zaproponowany przez Hollanda model nosi dzi§ nazwe klasycznego
algorytmu genetycznego (KAG). Pomimo biologicznego rodowodu obszar
zastosowan dawno juz opuscil ,przyrodnicze” pielesze.

W metodzie tej przetwarzamy parametry zadania w postaci zakodowa-
nej. Klasyczny algorytm genetyczny operuje na zbiorach tancuchéw (chro-
mosomow), ktére maja stata dlugos$é a skladaja sie z ciagéw zer i jedynek
(genéw). Duzym uproszczeniem jest przyjecie w KAG iz jeden chromosom
réwna si¢ jednemu osobnikowi. W srodowisku naturalnym taka budowe ma-
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ja jedynie najprostsze organizmy. Mimo wszystko tego typu ujecie spraw-
dza sie w wiekszosci zastosowan (jak sie wkrétce okaze réwniez podczas
prognozowania) a ponadto ulatwia analize sposobu przeszukiwania zbioru
potencjalnych rozwiazan.

Zbiér wszystkich chromosoméw utworzonych w celu znalezienia rozwia-
zania problemu nazywamy populacja (Goldberg 2003, s. 23). W rzeczywisto-
$ci algorytm wykorzystuje kilka rodzajéw populacji: bazowa, potomng oraz
tymczasowa. Pierwsza populacja bazowa sktada sie losowo wygenerowanych
osobnikéw. W tymczasowej przechowuje si¢ kopie osobnikow z populacji ba-
zowej (Arabas 2004, s. 65) w zwiazku z wykonywanymi operacjami. Popula-
cja potomna powstaje poprzez zastapienie populacji bazowej z poprzedniej
po zakonczeniu wszystkich przewidzianych procedurs operacji. Wszystkie
wymienione populacje taczy jednakowa liczebnosé.

W KAG nie wystepuja ograniczenia ani warunki brzegowe. W obrebie
rozpatrywanej populacji wszystkie chromosomy sa tej samej dtugosci czyli
maja jednakowa liczbe genéw okreslana (podobnie jak liczbe chromosoméw
w populacji) a priori przez badacza w zaleznosci od charakteru rozwiazy-
wanego problemu.

Oparcie sie na systemie zer i jedynek oznacza, ze przed rozpoczeciem
poszukiwania optymalnej wartosci nalezy dokona¢ zakodowania zmiennych
zadania do postaci binarnej. Nastepnie za$ rozkodowac je, aby sprawdzié
wynik. W czasie obliczen algorytmu mamy do czynienia z operacjami wyko-
nywanymi na ciggach i podciggach tego zbioru. Osobniki poddaje sie¢ dziata-
niu pewnych procedur tzw. operatoréw, ktore maja za zadanie nasladowac
zachowania spotykane w srodowisku naturalnym. Sprowadzaja sie one do
trzech podstawowych, a mianowicie (Goldberg 2003, s. 27):

— reprodukcji;
— krzyzowania;
— mutacji.

Jak tatwo zauwazy¢, nazwy powyzszych proceséw przypominaja o ich
biologicznym rodowodzie. Tak wiec w czasie reprodukcji dochodzi do po-
wielenia chromosoméw. O szansach na to, aby dany tancuch kodowy zostal
powielony decyduje przede wszystkim warto$é¢ funkcji przystosowania zas
sam wybor dokonuje sie poprzez losowanie (zazwyczaj jest to losowanie ze
zwracaniem). Prawdopodobienstwa wylosowania chromosoméw do repro-
dukcji roznia sie miedzy soba. Polega to na tym, ze osobniki o lepszym
przystosowaniu maja wigksza szanse wprowadzenia potomka do nastepnego
pokolenia. Stanowi to substytut zasady, ze w naturalnym Srodowisku prze-
zywaja osobniki najlepiej przystosowane (na przyklad takie, ktére najlepiej
unikaja drapieznikéw).

Po wybraniu chromosoméw do reprodukeji wykonujemy operacje krzy-
zowania, ktére dla klasycznej wersji algorytmu nosiS nazwe krzyzowania
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prostego (Goldberg 2003, s. 28). Wykonujemy je nastepujaco: losujemy pare
chromosomoéw-rodzicow, podejmujemy decyzje o krzyzowaniu (prawdopodo-
bienstwo krzyzowania jest jednym z parametréw algorytmu) po czym wybie-
ramy tzw. punkt krzyzowania, a nastepnie dokonujemy zamiany miejscami
podciagdéw znakow od tegoz punktu do konca tancucha. Zamiana obejmuje
oba chromosomy, a w jej efekcie powstaja dwa nowe ciagi zer oraz jedy-
nek. Oznacza to takze, ze dwoje rodzicéw pozwala na uzyskanie dwojga
potomkow. Istnieja réwniez modyfikacje operatora krzyzowania, w wyniku
ktorych para rodzicéw moze doczekaé sie innej liczby potomkéw, ale zostana
one omdwione poznie;j.

Trzecim waznym procesem jakiemu poddaje sie chromosomy jest muta-
cja. Wprowadzenie jej zostalo podyktowane z jednej strony checig jak naj-
bardziej wiernego oddania zjawisk wystepujacych w przyrodzie. Z drugiej
za$, gdyby ograniczy¢ sie tylko do reprodukcji i krzyzowania, zachodzito-
by niebezpieczenstwo, ze wyeliminowany zostanie potencjalnie wartosciowy
material genetyczny. Wprowadzenie mutacji ma zapobiec takim niekorzyst-
nym sytuacjom. W klasycznym ujeciu mutacja w algorytmach genetycznych
polega na zachodzacej z niewielkim prawdopodobienstwem przypadkowej
zmianie niektérych genéw. Méwiac proéciej — w losowy sposob dochodzi do
zamiany zera na jedynke badz odwrotnie.

Populacja zostaje poddana dziataniu trzech powyzszych procedur oraz
mechanizmu oceniajacego jako$é chromosoméw. Sam proces poszukiwania
rozwiazania rozpoczynamy od ustalenia punktu startowego. W przyrodzie
problem taki nie wystepuje poniewaz ewolucja zawsze dokonuje sie na juz
istniejacym zbiorze osobnikéw. My takim zbiorem nie dysponujemy dlatego
zmuszeni jesteSmy wygenerowaé losowa populacje poczatkowa, od ktorej
rozpoczyna sie proces poszukiwania optimum.

Poszczegbdlne etapy, przez ktore przechodzi klasyczny algorytm gene-
tyczny dadza sie przedstawi¢ w postaci schematu blokowego, ktéry znalazt
sie na rysunku 1.1.

Oddzielnym zagadnieniem jest kontrola parametréw sterujacych prze-
biegiem procesu poszukiwania rozwiazania optymalnego. Zwykle z géry przyj-
muje sie takie wielkosci jak: prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji,
wielkos¢ populacji czy liczbe pokolen. Istniejg stosowne modyfikacje wpty-
wajace na zachowanie wymienionych parametrow. Cze$é¢ sposréd nich omo-
wimy w dalszej czesci tego rozdziatu. Sposoby (wlasciwie strategie) ustalania
parametréw sterujacych obliczeniami da si¢ podzieli¢ na dwie podstawowe
grupy (Montero i Riff 2011):

1. Strategie off-line — poszukujemy najlepszych wartoéci parametrow steru-
jacych w kolejnych, probnych uruchomieniach algorytmu potem pozosta-
ja one juz state podczas zasadniczego przebiegu. Takie postgpowanie ma
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(2) Wyznaczenie wartosci

(1) Wygenerowanie popula- funkcji przystosowania chro-
cji poczatkowej mosoméw populacji poczat-
kowej

4) Tworzenie populacji po-
@) , popriacli b (3) Selekcja chromosoméw
tomkoéw przy pomocy krzy- B e
do reprodukcji

zowania 1 mutacji

(5) Wyznaczenie wartosci . .
. . (6) Skasowanie populacji ro-
funkcji przystosowania dla

3 . dzicow. Jej miejsce zajmuje
chromosoméw nowej popu- . i
populacja potomkow

lacji
7) Sprawdzenie, czy spel-
Tak (7) Sp Y oop Nie
niony jest warunek zatrzy-
mania algorytmu
Stop

Rysunek 1.1: Schemat blokowy dziatania algorytmu genetycznego

Zrodto: opracowanie wlasne

jednak te wade, ze uzyskane parametry sa optymalne jedynie z punktu
widzenia préb wykonanych przez badacza.

2. Strategie on-line — parametry podlegaja zmianie w trakcie obliczen algo-
rytmu zatem to od uzytkownika zalezy kiedy i o ile zmieni¢ ich wartosci.
Nalezy liczy¢ sie w tym przypadku ze wzrostem czasu obliczen gdyz
algorytm musi wykonywaé¢ dodatkowe operacje.

Montero i Riff zaproponowali, aby kazdy chromosom dysponowal wila-
snym zestawem operatoréw a zatem witasnymi prawdopodobienstwami krzy-
zowania oraz mutacji. Operatory genetyczne ingeruja nie tylko w strukture
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chromosomu tworzac potomkéw poniewaz zestaw parametrow potomka ko-
ryguje sie o losowa warto$¢ pochodzaca z przedziatu (0, 1). Autorzy artykutu
zastosowali wiec strategie on-line podczas gdy w rozdziale trzecim skorzy-
stamy ze strategii off-line.

1.1.1. Matematyczne podstawy algorytméw genetycznych

Klasyczny algorytm genetyczny da si¢ opisa¢ w sformalizowany, mate-
matyczny sposéb. Zaprezentowane pojecia (Michalewicz 2003), po pewnych
modyfikacjach, nadaja sie takze do opisywania algorytméw w ich mniej kla-
sycznej postaci w tym ewolucyjnych.

Oznaczmy przez X zbior rozwigzan dopuszczalnych danego zagadnienia
optymalizacyjnego.

Definicja 1.1. Chromosomem nazywamy wektor postaci:

x=(x1,...,2p) € X (1.1)

stanowigcy rozwigzanie dopuszczalne zadania optymalizacyjnego.

Definicja 1.2. Populacjg rozwigzan dopuszczalnych zadania optymalizacyj-
nego w k-tej iteracjyi nazwiemy podzbior:

P(k) = {xlf, .. ,xfn} P(k) c X (1.2)

Definicja 1.3. Funkcjg przystosowania F' dla rozwigzania Xf € P(k) na-
zywamy warto$é normy z funkcji celu C' dla tego rozwigzania:

F(xh) = ||| (1.3)
: v k
gdzie: Fe P(k:)c(xi)
Definicja 1.4. Operatorem mutacji Mg nazywamy przeksztalcenie:
Mg : X =X (1.4)

dokonugjgce losowej, z zadanym prawdopodobienstwem, zmiany k-tej skiado-
wej rozwigzania X~ :

My (xf) = xht (1.5)

gdzie:

k _
x; = (z1,..., X, ... ,&y) Oraz x

lc—i—l:(

*
; L1y s Tfy ey Tp)



1.1. Klasyczny algorytm genetyczny 17

Definicja 1.5. Operatorem krzyzowania Kj, nazywamy przeksztalcenie:
Kg: XxX—>XxX (1.6)

dokonuggce, z zadanym z gory prawdopodobienstwem, losowej wymiany skta-

dowych rozwigzan Xf i X? wzgledem sktadowej I:
k k) _ k+l k41
Ky (xi ,Xj> = <XZ- X ) (1.7)

gdzie:

k k
x; = (x1,...,x,) oraz x; = (v1,...,Un)

k+l _ k+l _
X; = (1, XLV, - - - ,Up) OTAZ x; = (U1, + o S ULT 1y - - - 5Tn)

W matematycznej teorii algorytméw genetycznych kluczowym zagad-
nieniem jest pojecie schematu czyli wzorca opisujacego podzbiér ciagdw
podobnych ze wzgledu na ustalone pozycje (Goldberg 2003, s. 36). Sche-
mat obejmuje takie uktady gendéw, ktére maja najwicksze szanse przetrwaé
kolejne mutacje i operacje krzyzowania. Zalozenie to implikuje wniosek, ze
algorytm preferuje schematy o matej dlugosci, ktore sa czesto wybierane
oraz powielane w kolejnych iteracjach. Do rozwigzania optymalnego zbliza-
my sie zestawiajac schematy niskiego rzedu i o malej rozpietosci.

Dla dalszych rozwazan wprowadzmy symbol ,*” na oznaczenie genu,
ktory nie nalezy do schematu. Innymi stowy, symbol ten oznacza nieistotne
z punktu widzenia schematu elementy tancucha genéw. Rozwazmy chro-
mosom o dlugosci 6. Do schematu (1 1 0 0 1 %) pasuja dwa nastepujace
tancuchy: (1 1001 1)i (1100 10). Mozna wykazaé, ze do kazdego
schematu pasuje 2" lancuchéw gdzie r to liczba ,gwiazdek”. Do kazdego
chromosomu o dtugosci m pasuje 2 schematéow.

Definicja 1.6. Chromosom jest dopasowany do schematu S kiedy:
1. Liczba elementow schematu réowna sie liczbie gendw chromosomu.
2. Chromosom i schemat sq identyczne na wszystkich pozycjach okreslo-
nych czyli takich, ktorym w schemacie odpowiada ,0” lub ,17.

Definicja 1.7. Rzedem (licznoscig) schematu S nazywamy liczbe pozycji
okreslonych w tym schemacie.

Definicja 1.8. Diugoscig schematu nazywamy liczbe okreslajgcq odleglosé
miedzy pierwszq a ostatniq pozycjg w danym schemacie.

Tabela 1.1 prezentuje kilka przyktadéw zwiazku miedzy rzedem a dtugoécia
w schemacie.
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Definicja 1.9. Przystosowaniem schematu w iteracji k nazywamy liczbe:

s

F(Ch,)
1

F(Sk)=—

- (1.8)

gdzie:
s — liczba wystapien schematu w populacji
F(ch;) — wartosé funkcji przystosowania dla i-tego chromosomu

Okazuje si¢ (uwzgledniajac na razie tylko mechanizm selekcji), ze licz-
ba chromosomoéw pasujacych do danego schematu w kolejnych iteracjach
uzalezniona jest od stosunku przystosowania danego schematu do Sredniej
wartosci funkcji przystosowania. Jezeli przystosowanie schematu zostanie
ocenione powyzej $redniej wtedy uzyska on w kolejnym pokoleniu wieksza
liczbe chromosoméw do niego dopasowanych. Mozna takze wykazaé, ze licz-
ba wystapien ciagu genéw tworzacych schemat o przystosowaniu powyzej
sredniej bedzie w kolejnych iteracjach rosta wykladniczo.

Schematy, tak jak cale chromosomy, réwniez podlegaja selekcji, krzyzo-
waniu i mutacji. Operacje te moga niekiedy dany schemat zniszczy¢ w zwigz-
ku z czym liczba schematéw ulega zmianie. Prawdopodobienstwo zniszczenia
schematu w wyniku krzyzowania wyraza wzér (1.9).

D
dep, — 1

gdzie:
Dg — dlugosé schematu d.;, — dtugosé chromosomu

Tabela 1.1: Rzad a dtugos$é¢ schematu

Schemat Rzad Dtugosé
011010 6 6
1% % % % 1 1
* 1*x %0 * 2 4
* % 10 % % 2 2
1 %00 % % 3 4

Zrodlo: opracowanie wlasne

Krzyzowanie zachodzi z pewnym prawdopodobienistwem pj wiec praw-
dopodobienstwo przetrwania schematu w procesie krzyzowania otrzymamy
z zaleznosci (1.10).

D
dep, — 1

Pp > 1—py, (1.10)
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Whplyw krzyzowania na liczbe chromosoméw dopasowanych do danego
schematu w kolejnych iteracjach wyraza wzér (1.11).

St+1 2 St (111)

gdzie:
S¢,8¢41 — liczba wystapien schematu S w iteracjach t i t+1
F(S,k) — érednia wartoé¢ funkcji przystosowania w k-tej iteracji

Na liczbe chromosoméw, ktore beda pasowaé do danego schematu wpty-
wa stosunek przystosowania schematu do sredniej wartosci funkcji przysto-
sowania oraz sama dlugo$é¢ schematu.

Na ewentualne przetrwanie schematéw ma takze wplyw wystapienie
operatora mutacji. Prawdopodobiefistwo, ze schemat nie zostanie zniszczony
wskutek mutacji da sie aproksymowaé wzorem (1.12).

Py ~ Lspm (1.12)

gdzie:
Lg — rzad schematu S
Pm — prawdopodobienstwo mutacji

Zestawiajac tacznie wplyw selekcji, krzyzowania i mutacji na przetrwa-
nie schematéw w ramach chromosomu otrzymujemy zaleznosé (1.13).

F(S,k) D

Spa1 = Sp— 1-— S — Lgpm 1.13
t+1 tF(S,k) Pk dop — 1 Sp ( )

Analizujac wystepujace w algorytmie genetycznym schematy, J. Holland
sformutowat kilka zalozen (Arabas 2004, s. 74) dotyczacych KAG:
1. Populacja bazowa zawiera nieskonczenie wiele osobnikdw.
2. W populacji bazowej znajduja sic chromosomy nalezace do wszystkich
mozliwych schematéw.
3. Selekcja odbywa sie na podstawie tzw. kota ruletki.
4. Stosowana jest reprezentacja binarna i krzyzowanie jednopunktowe.
Na podstawie powyzszych zalozen powstalo tzw. twierdzenie o schema-
tach (Michalewicz 2003, s. 80) obrazujace zalezno$¢ dotyczaca liczby chro-
mosoméw dopasowanych do schematu S

Twierdzenie 1.1. Krétkie, niskiego rzedu oraz oceniane powyzej Sredniej
schematy uzyskujg wyktadniczo rosngcq liczbe swoich reprezentantéw w ko-
lejnych pokoleniach algorytmu genetycznego.
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7 tego twierdzenia wynika nastepne, o réwnie fundamentalnym znacze-
niu dla teorii algorytméw genetycznych. Jest to twierdzenie o tzw. hipotezie
blokéw budujacych:

Twierdzenie 1.2. Algorytm genetyczny poszukuje dzialania zbliZonego do
optymalnego przez zestawianie krotkich, niskiego rzedu schematow o duzej
wydajnoéci dziatania zwanych blokami budujgcymi.

Hipoteza blokéw budujacych wskazuje, ze podczas dzialania algoryt-
mu genetycznego w kolejnych pokoleniach chromosomy tworzone sa z coraz
lepszych, kréotkich schematéw. Choé méwimy tu o binarnej reprezentacji
genotypu to wyjadnia ona réwniez funkcjonowanie chromosoméw, ktorych
geny tworza liczby rzeczywiste. Okazala sie na przyktad bardzo przydatna
podczas konstrukceji operatorow przystosowanych do rozwiazywania proble-
mu komiwojazera.

Sposéb kodowania i operatory nalezy dobieraé tak, aby bloki tworzace
nie byly tracone w toku przetwarzania kolejnych populacji. To wiasnie ten
wniosek wykorzystamy w rozdziale trzecim projektujac kodowanie chromo-
somow.

Pojawienie si¢ w toku przetwarzania kolejnych iteracji dobrze przysto-
sowanego schematu moze spowodowaé, ze kolejne populacje zostang przez
niego zdominowane. Doprowadzi to do zjawiska przedwczesnej zbieznosci.
Ryzykujemy wtedy osiagniecie lokalnego nie zas globalnego ekstremum. Pré-
ba poradzenia sobie z tym problemem sg modyfikacje klasycznego algorytmu
genetycznego.

Za twierdzeniem o schematach stoja bardzo silne i w praktyce niereal-
ne zalozenia: nieskonczona populacja, kodowanie binarne (ktopotliwe kiedy
chcemy zwiekszy¢ liczbe miejsc po przecinku dla zmiennych), bardzo dobre
zroznicowanie. Problem stanowi w tej sytuacji choéby okreslenie kryterium
zatrzymania algorytmu. Dlatego uzytecznos$¢ schematow jako narzedzia ana-
lizy algorytméw genetycznych jest niewielka choé¢ stanowia ciekawy punkt
wyjscia rozwazan teoretycznych.

Relacjom matematycznym podlega takze selekcja metoda kota rulet-
ki (Lipowski i Lipowska 2012). Niech wpax 0znacza maksymalna warto$é
funkcji przystosowania osiagnieta w populacji zas w; oznacza przystosowa-
nie osobnika o numerze 7. Zalézmy ponadto, ze chromosom do reprodukcji
wybierany jest w sposob losowy przy czym prawdopodobienstwo wylosowa-
nia jest jednakowe dla kazdego z osobnikéw i niezalezne od wartoéci funkcji
przystosowania.

Wylosowany chromosom trafia do dalszego postepowania z tzw. praw-
dopodobienstwem akceptacji réwnym w; /wmax. Prawdopodobienstwo wylo-
sowania konkretnego osobnika wynosi w; /N wmax gdzie N oznacza calkowita
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wielkos¢ populacji. Prawdopodobienstwo wylosowania tego osobnika w ciggu
pewnej liczby préb réwna sie:

’ Wy
— 1 1.14
Di NmmJ g+ +...) (1.14)

gdzie:

w

g=1-

wmax

Wartosé q wyraza prawdopodobienstwo odrzucenia chromosomu nato-
miast w $rednie przystosowanie populacji.

Szereg geometryczny dany wzorem (1.14) jest zbiezny i da sie dowiesé,
ze po zsumowaniu prawdopodobienstwo p/ jest réwne prawdopodobienstwu
z klasycznego kota ruletki. Dzieki wykonanym przeksztalceniom jeste$my
jednak w stanie obliczy¢ liczbe prob T potrzebna, aby dany osobnik zostal
wybrany cho¢ raz:

me
(1+2¢+3¢+...)=—= (1.15)

wmax w

||Mz

Powyzsze rozwazania mozna rozszerzy¢ na przypadek kiedy prawdopo-
dobienstwo akceptacji wynosi w;/A gdzie A jest pewna stala wyzsza od
Wmax. Rosnie woéwczas prawdopodobienstwo odrzucenia oraz liczba préb
potrzebna by wylosowaé¢ danego osobnika. Obniza to efektywnos$¢ poszu-
kiwania rozwiazania przez algorytm.

1.1.2. Przyklad dzialania klasycznego algorytmu genetycznego

Aby lepiej zrozumieé dzialanie algorytmu genetycznego przesledzimy je-
go poszczegdlne etapy (zilustrowane rysunkiem 1.1) na prostym przykladzie
liczbowym stawiajacym sobie za cel optymalizacje prostej funkcji. Zaintere-
sowanych Czytelnikéw odsytamy do ksiazki T. Trzaskalika (Trzaskalik 2008),
w ktérej w podobny ,reczny” sposdb zaprezentowano poszukiwanie rozwia-
zania problemu jednego komiwojazera. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w praktyce
dla zagadnienia tego istnieja dedykowane reprezentacje chromosoméw oraz
operatory. Wrécimy jeszcze do tego zagadnienia w dalszej czesci rozdziatu.

Zalézmy, ze poszukujemy maksimum nastepujacej funkcji:

F(x) =5+ 23 + 229 (1.16)

gdzie:
x1,T2 € <0,63>
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F(x) to w naszym przypadku funkcja przystosowania. Obie zmienne be-
da reprezentowane przez tancuchy binarne. Dla uproszczenia rozwazan ogra-
niczymy sie do poszukiwania rozwiazania wsrod liczb catkowitych. Zawierac¢
one beda po szesé bitéw, woéwcezas ciag (00 0 0 0 0) w kodzie dwojkowym
réwna sie 0 zas ciag (1 111 1 1) jest réwny 63. Caly chromosom sklada sie
z dwunastu bitéw, przy czym pierwsze szesé¢ reprezentuje zmienna x; zas
nastepne — zmienng xo. Poszczegodlne kroki algorytmu bedg mialy numeracje
zgodna ze schematem z rysunku 1.1.

(1) Wygenerowanie populacji poczatkowej

W pierwszym kroku tworzymy startowa pule chromosoméw, od ktérej
rozpoczniemy poszukiwanie rozwiazania. Geny przybieraja w losowy spo-
sob wartos¢ 0 lub 1. Do tego celu nadaje sie na przykilad rzut moneta,
przyporzadkowujacy wyrzuceniu reszki zero, a orta jedynke. Zalézmy, ze
tworzymy populacje sktadajaca si¢ z dziesigeciu osobnikéw. Poniewaz kazdy
chromosom sktada sie z dwunastu genéw, nalezy wykonaé¢ sto dwadzieécia
rzutéow. Przyjmijmy, ze otrzymalidmy w ten sposéb nastepujaca populacje
poczatkowa:

Chiy =(011010110000)
Chy =(0 001007100710 1)
Chy =(1 00 101101010)
Chy =(0 1001100110 0)
Chs =(1000010010T10)
Che =(0000110100T1T1)
Chy =(0 1000101001 1)
Chs =(010100010T111)
Chy =(0110100071T1T1T1)
Chiw=(110001000T100)

(2) Wyznaczenie warto$ci funkcji przystosowania dla poszczegdl-
nych chromosoméw populacji poczagtkowej

W drugim kroku obliczmy wartosci funkeji przystosowania (1.16) dla
kazdego chromosomu. Zmienne zostaly zdekodowane z postaci dwojkowej
do dziesiatkowej a nastepnie podstawione do funkcji przystosowania. Uzy-
skaliSmy dla niej 10 nastepujacych wartosci:

F(Chy) = F(26,48) = 777
F(Chy) = F(4,37) = 95
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F(Chs) = F(37,42) = 1458
F(Chy) = F(19,12) = 390
F(Chs) = F(33,10) = 1114
F(Chg) = F(3,19) = 52
F(Chy) = F(17,19) = 332
F(Chg) = F(20,23) = 451
F(Chg) = F(26,15) = 711
F(Chyg) = F(49,4) = 2414

Funkcja przystosowania jest najwyzsza dla chromosomu Chig zas naj-
nizsza dla Chg. Laczna suma wartosci funkcji przystosowania wszystkich
chromosoméw wynosi 7108, $rednia réwna sie 779,4 z odchyleniem 686,02.
Dysponujac punktem wyjscia w postaci populacji poczatkowej przechodzi-
my do nastepnego kroku postepowania.

(3) Selekcja chromosoméw do reprodukcji

Na tym etapie dokonamy wyboru, ktore z chromosomdéw postuza do
wygenerowania nowej populacji potomkéw. Innymi stowy utworzymy zbiér
osobnikéw przeznaczonych do reprodukcji. Liczba wybranych chromosomoéw
odpowiada liczebnosci populacji poczatkowej (w naszym przykladzie bedzie
ich wiec sze$é), a samego wyboru dokonuje sie losowo choé¢ prawdopodo-
bienstwa tu wystepujace nie sg dla poszczegdlnych osobnikéw jednakowe.
Nalezy bowiem w jaki§ sposéb zapewnié¢, aby najlepsze (z punktu widzenia
funkcji przystosowania) chromosomy mialy wigksze szanse na wylosowanie
do reprodukcji. Stanowi to odzwierciedlenie zasady wystepujacej w przyro-
dzie, w mysl ktorej osobniki przyktadowo najlepiej unikajace drapieznikow
maja lepsze perspektywy na wydanie potomstwa.

Podobnie jak uczynit to Holland, uzyjemy najprostszej z metod selekcji,
mianowicie metody kota ruletki. Od klasycznej gry znanej z kasyn rézni sie
ona jednak tym, ze w naszym przypadku wypadniecie niektérych wartosci
liczbowych jest bardziej prawdopodobne niz innych. W algorytmie gene-
tycznym fragment kota odpowiadajacy danemu chromosomowi ma diugosé
wprost proporcjonalng do jego przystosowania.

Najpierw sumujemy wartosci funkcji przystosowania dla wszystkich osob-
nikéw populacji. Sume te bedziemy traktowaé jako calte koto ruletki. Kaz-
demu z chromosoméw przyporzadkowujemy wycinek kota obliczany wedtug
wzoru (1.17).

F(Chi)

> F(Ch)
=1

-100% (1.17)
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Wystepujace w powyzszym wzorze F'(Ch;) wyraza warto$¢ funkcji przy-
stosowania dla chromosomu o numerze <.

Otrzymane wycinki kota zawieraja si¢ w przedziale (0,100) i staja sie
prawdopodobienstwami wylosowania poszczegdlnych chromosoméw. Na pod-
stawie wartosci funkcji przystosowania okresliliSmy rozkiad prawdopodo-
bienstwa skokowej zmiennej losowe]j opisujacej szanse znalezienia si¢ chro-
mosomu w nastepnym etapie postepowania. Dla wygody dalszych obliczen
skumulujemy otrzymane wycinki tworzac dystrybuante wspomnianej zmien-
nej. W tabeli 1.2 znalazly si¢ wycinki kota ruletki wraz z dystrybuanta dla
naszego przyktadu. Aby wyznaczy¢ osobnika do reprodukcji wykorzystamy

Tabela 1.2: Metoda kota ruletki dla chromosoméw z przyktadu

Chromosom  Wycinek kota ruletki [%] Wycinki skumulowane [%)]

Cha 9,97 9,97
Cha 1,22 11,19
Chs 18,71 29,89
Chy 5,00 34,90
Chs 14,29 49,19
Chs 0,67 49,86
Chy 4,26 54,12
Chs 5,79 59,91
Che 9,12 69,03
Chao 30,97 100,0

Zrodlo: opracowanie wlasne

losowanie metoda odwracania dystrybuanty. Losujemy liczby z przedziatu
(0,100) i poréwnujemy je z warto$ciami dystrybuanty. WylosowaliSmy szes$é
nastepujacych liczb z przedziatu (0,100) wskazujace, ktére chromosomy zo-
stana rodzicami:

17,12; 42,05; 35,98; 76,30; 90,12; 61,44; 33,81; 61,77; 74,17; 44,42

Poréwnujemy je ze skumulowanymi wycinkami z tabeli 1.2. Symbolem
a oznaczymy wylosowana liczbe za$ P(Ch;) wartosé dystrybuanty dla chro-
mosomu Ch;. Jezeli zachodzi: a < P(Chy) wtedy do reprodukcji trafi chro-
mosom Chi. W pozostatych przypadkach spelniony zostaje warunek:

P(Chi_l) <a< P(Chz)
Na przyktad 42,05 < 49,19 czyli do reprodukcji trafi chromosom Chs.

Postepujac w opisany sposob uzyskamy nowa populacje, ktéra podajemy
ponizej (dodatkowo podajemy réwniez oznaczenie chromosomu w populacji
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poprzedniej). Zwréémy uwage, ze do reprodukcji trafia tyle samo osobnikéw
ile liczyta sobie wyjsciowa populacja.

Chi=(1 0010110710 1 0)Chs
Chy = (1 000010010 1 0)(Chs
Chsy = (1 000010010 1 0)(Chs
Chy =(1 10001000 10 0)Chy)
Chy = (1 10001000 1 0 0)(Chy)
Ch¢ = (0 1 101000 1 1 1 1)Cho)
Chy =(0 1 001100110 0)Chy
Chs = (0 1 101000 1 1 1 1)(Cho)
Chg =(1 1000100010 0)(Chuy)
Chipo=(10000 10010 1 0)Chs)

Selekcja metoda kota ruletki doprowadzita do tego, ze chromosomy Chs
oraz C'hig o wysokich wartosciach funkcji przystosowania w nowej populacji
pojawily sie po trzy razy. Powtarzatl sie tez chromosom Chg o przystosowa-
niu zblizonym do $redniej dla calej populacji.

Wiéréd wylosowanych znalazt sie osobnik C'hy, ktéry nie miat zbyt wy-
sokiego przystosowania. Wiaze si¢ to z elementem losowosci wprowadzonym
przez ruletke. Osobniki najlepiej przystosowane maja wieksza szanse znale-
zienia sie w kolejnym etapie, ale nie przekresla to ewentualnego wyboru po-
zostatych chromosomoéw. Z tego samego powodu chromosom Chs o nieztym
przystosowaniu wybrany zostal tylko raz. Uzyskujemy w ten sposéb wigk-
sze zroznicowanie populacji co przydaje sie podczas przeszukiwania zbioru
rozwigzan.

(4) Tworzenie populacji potomkéw przy pomocy krzyzowania oraz
mutacji

Chromosomy przeznaczone do reprodukcji losowo taczymy w pary. Niech
w naszym przypadku prawdopodobienistwo krzyzowania pr = 0,25 zas mu-
tacji p,, = 0,01. Wielkosci te przyjmuje si¢ zwykle a priori projektujac
algorytm i standardowo pozostaja one stale przez caly czas obliczen chod,
jak wspomnieliSmy wczesniej, mozna je modyfikowaé¢ az do momentu znale-
zienia wartosci zapewniajacych najlepsze wartosci funkcji przystosowania.

Potaczenie chromosoméw w pary osiggamy losujac szes¢ liczb z prze-
dziatu (0, 1). Jezeli wylosowana liczba okaze sie mniejsza lub réwna py, wte-
dy dany chromosom jest przeznaczany do krzyzowania. W przypadku, kie-
dy liczba wybranych chromosoméw jest nieparzysta losujemy z wyjsciowej
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populacji jeszcze jednego osobnika. Zal6zmy, ze dla kazdego chromosomu
wylosowano nastepujace liczby:

0,3331; 0,2024; 0,4178; 0,0135; 0,7899;
0,6428; 0,9411; 0,2074; 0,7247; 0,1426

Do krzyzowania przeznaczone zostaly nastepujace chromosomy bieza-
cej populacji: Chgy, Chy, Chg i Chig poniewaz w ich wypadku wylosowane
wartos$ci okazaly sie mniejsze od prawdopodobienstwa krzyzowania. Uzy-
skaliSmy wiec cztery chromosomy rodzicéw. Jak widaé lepsze od innych
przystosowanie tych chromosoméw dato rezultaty. Pary rodzicéw tworzy sie
takze losowo. Zalézmy, ze uzyskaliSmy nastepujace pary przeznaczone do
krzyzowania: Chg i Chy oraz Chg i Chyg.

Kiedy juz wiemy, ktére osobniki tworza pary rodzicielskie przychodzi
czas wylosowanie dla kazdej nich punktu krzyzowania. Rozcigcie obu chro-
mosomoéw rodzicéw nastepuje w tym samym miejscu. Zatézmy, ze dla pierw-
szej pary wypadnie ono w punkcie n = 5 za$ dla drugiej w n = 3:

Ch=(1 0000 | 1001010)
Chy =(1 1000 ] 100010 0)
Chs =(1 00 ] 00100T1O0T10)
Chip=(011]0100071T1T11)

Chromosomy potomkéw powstaja wskutek zamiany podciagéw miedzy
chromosomami rodzicéw zaczynajac od punktu n + 1. Pierwszy potomek
otrzyma poczatkowe n genéw od pierwszego z rodzicow a reszte od drugiego.
Drugi potomek pierwsze n genéw otrzymuje od rodzica drugiego natomiast
pozostale od pierwszego. Powstate po krzyzowaniu chromosomy potomkow
reprezentujg nastepujace tancuchy zer i jedynek!:

Chy=(1 0000100010 0)
Chy=(110001001010)
Chi =(1 0001000 T1111)
Chiy=(0110010010T10)

! Oznaczono je symbolem ,gwiazdki” dla odréznienia od chromosoméw rodzicéw.
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Populacja, uwzgledniajaca nowopowstate chromosomy potomkéw pre-

zentuje sie nastepujaco:
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W kolejnym kroku poddamy chromosomy mutacji. Dla kazdego z gendéw
we wszystkich chromosomach losujemy liczbe z przedziatu (0, 1). Jezeli okaze
sie ona mniejsza lub réwna prawdopodobienstwu mutacji (przypomnijmy,
ze pm = 0,01) wtedy gen podlega mutacji czyli dochodzi do zamiany bitu

na przeciwny.

Zatézmy, ze wskutek losowan do mutacji przeznaczone zostaty chromo-
somy Ch3 i Chg. Dla chromosomu Ch; wylosowalismy punkt mutacji n = 9.
Przed mutacja chromosom mial postaé (gen przeznaczony do mutacji zostal

pogrubiony):

Chi=(1 00001000710 0)

Za$ po mutacji otrzymamy:

Ch3=(1 0000100110 0)

W przypadku chromosomu Chs wylosowaliSmy punkt mutacji n = 3 co
oznacza, ze przed mutacjg chromosom ma postac:

Chs=(1 1000100010 0)

Za$ po mutacji:

Chs=(1 11001000710 0)
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Pozostate chromosomy nie ulegly mutacji. Po zakonczeniu krzyzowania oraz
mutacji otrzymujemy nowa, zmieniong populacje:

Chi =(1001011010710)
Chy =(1 00001001710 0)
Chy =(1 000010010T10)
Chy =(1100010010T10)
Chsy =(1 11001000710 0)
Ch¢ =(0 11010001171 1)
Ch =(0100110071T100)
Chs =(1 0001000111 1)
Chy =(1 10001000710 0)
Chiw=(0110010010T10)

(5) Wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania dla chromo-
soméw nowej populacji

Dla nowej populacji wyznaczamy wartosci funkeji przystosowania?:

F(Chy) = F(37,42) = 1458
F(Chy) = F(33,12) = 1118
F(Chs) = F(33,10) = 1114
F(Chy) = F(49,10) = 2426
F(Chs) = F(57,4) = 3262
F(Chg) = F(26,15) = 711
F(Chy) = F(19,12) = 390
F(Chg) = F(34,15) = 1191
F(Chg) = F(49,4) = 2414
F(Chio) = F(25,10) = 601

Jezeli poréwnamy najlepsze rozwiazania z poprzedniej i biezacej popula-
cji wtedy okaze sie, ze w drugiej z nich znalezliémy punkt o wyzszej wartosci
funkcji przystosowania. Poprzednio réwnala sie 2414, a teraz wynosi 3262.

Do 14685 wzrosta réwniez suma funkeji przystosowania dla wszyst-
kich chromosoméw oraz érednia arytmetyczna wartosci przystosowania (do
1468,5 przy odchyleniu standardowym 885,58).

2 W tym celu ponownie zamieniamy chromosomy na liczby rzeczywiste i podstawiamy
do funkeji (1.16) tak jak uczyniliémy to dla populacji poczatkowej.
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Zaobserwowalidmy poprawe wartosci funkcji przystosowania zaréwno
pod wzgledem sumy jak i Sredniego poziomu. Poza tym najlepszy chro-
mosom w drugiej iteracji (zwanej tu réwniez pokoleniem) zapewnil wyzsza
warto$¢ tej funkcji niz najlepszy chromosom z populacji poprzedniej. Nie
zawsze tak musi by¢ poniewaz zastosowane operatory moga zniszczy¢ chro-
mosom o najwyzszej wartosci funkcji przystosowania. Spadto przy tej okazji
zroznicowanie wéroéd chromosoméw drugiej populacji.

Spadek zréznicowania zwykle obserwujemy w dalszych niz drugie po-
koleniach. Jest to zjawisko niekorzystne i zostanie omoéwione szerzej w dal-
szej czesci rozdzialu. W praktyce krzyzowanie i mutacja potrafia zmniejszy¢
Srednie przystosowanie zwiekszajac w zamian réznorodnosé osobnikéw. Naj-
silniej na ten proces wplywa krzyzowanie, ktére obejmuje swoim dziataniem
cale bloki chromosoméw. Mutacja dotyczy pojedynczych genéw.

(6) Skasowanie populacji rodzicéw

Po zakonczeniu procedur krzyzowania i mutacji powstaje nowa popula-
cja sktadajaca si¢ z chromosomoéw potomkéw i pozostalych skopiowanych
osobnikéw. Kiedy wyznaczymy dla nich wartosci funkcji przystosowania
woéwcezas dotychczasowa populacja bazowa nie jest juz potrzebna®. Jej miej-
sce zajmuja chromosomy poddane dzialaniu krzyzowania oraz mutacji, sta-
jac sie populacja bioracg udziat w nastepnej iteracji algorytmu. Dla rozpa-
trywanego przykladu bedzie nig populacja z punktu czwartego.

(7) Sprawdzenie warunku zatrzymania algorytmu

Jednym z parametrow wpltywajacych na prace algorytmu genetycznego
jest warunek zatrzymania. W naszym przykladzie przedstawiamy mecha-
nizm dzialania algorytmu jako takiego, w zwiazku z czym poprzestajemy
na wyliczeniach wykonanych dla pojedynczej iteracji (jednego pokolenia).

O zakonczeniu postepowania moze zadecydowaé liczba wykonanych prze-
biegéw lub skala poprawy rozwigzania wynikajaca z poréwnania dopasowa-
nia najlepszych chromosoméw z dwéch kolejnych pokolen. Wybér kryterium
zakonczenia algorytmu zalezy od przeprowadzajacego obliczenia. Ciekawe
rozwazania na temat doboru kryteridow zatrzymania algorytmu znajdziemy
m.in. w (Ong Bun i Fukushima 2011). Autorzy tej pracy zwrdcili uwage, ze
natura w przeciwienstwie do nas nie poszukuje sposobu przerwania funkcjo-
nowania populacji. Musimy jednak w jaki$ sposéb okresli¢é moment zakon-
czenia obliczen przy co wiaze sie z tzw. problemem przedwczesnej zbieznosci.
Zbyt wczesne zatrzymanie obliczen powoduje, ze ryzykujemy znalezienie lo-
kalnego maksimum zamiast globalnego. Praktyka stosowania algorytmoéw

3 Pewien wyjatek od tej reguty stanowi metoda selekcji elitarnej, w ktorej ze starszej
populacji zachowuje si¢ najlepszy chromosom na wypadek jego zniszczenia w dalszym
postepowaniu.
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genetycznych polega zazwyczaj na tym, ze osoba prowadzaca obliczenia
okresla moment i kryterium zatrzymania na przyklad odpowiednio male
roznice przystosowania najlepszych osobnikéw w kolejnych pokoleniach lub
ustalong liczbe pokolen.

Ong Bun i Fukushima opracowali kryterium zatrzymujace prace algo-
rytmu nie wymagajace od uzytkownika wiedzy a priori. Wprowadzili tzw.
operator mutagenezy, ktéry rézni sie od klasycznej mutacji tym, ze osobniki
poddane jego dzialaniu maja eksplorowaé¢ nowe obszary zbioru rozwigzan.
Mutageneze wywolujemy juz po utworzeniu potomka a obejmuje ona pew-
ng liczbe najgorzej przystosowanych osobnikéw, ktére zmieniane sg tak by
trafity do niezbadanych jeszcze obszaréw zbioru.

Kazdemu z genéw przypisano m ustalonych wczeéniej podobszardw
zbioru rozwigzan. Autorzy zastosowali kodowanie rzeczywiste, ale geny nie
przyjmujg pojedynczych wartosci tylko reprezentowane sg przez macierze.
Kiedy gen uzyskuje wartos¢ z niezbadanej do tej pory czesci zbioru odpo-
wiadajacag mu warto$¢ w wierszu macierzy genéw zmieniamy z 0 na 1. Kiedy
sprawdzone zostang wszystkie wyréznione obszary postepowanie algorytmu
zostaje zakonczone.

1.2. Przeglad modyfikacji wpltywajacych na konstrukcje
chromosomu

1.2.1. Zmiany reprezentacji genotypu

Pierwsza wersja prognostycznego algorytmu genetycznego wykorzysty-
wala osobniki diploidalne (Kucharski 2007) a zatem posiadajace dwa chro-
mosomy. Pierwszy zawieral konkretna prognoze na dany okres, za$ drugi
informacje o okresie, z ktérego wywodzila sie dana wartos¢. Dalsze badania
zredukowaly te liczbe do jednego chromosomu i ostateczna wersja algoryt-
mu wykorzystuje reprezentacje haploidalng. Mimo tego uwazamy, ze opis
modyfikacji algorytmu genetycznego warto rozpoczaé¢ od opisu innych niz
haploidalne reprezentacji genotypu. Moga one stanowi¢ interesujacy kieru-
nek dalszych badan.

Genotyp to inaczej zbidr chromosomdw, ktore okreslaja strukture dane-
go osobnika. Do tej pory postugiwaliSmy sie najprostszym przypadkiem czyli
haploidem, w ktorym genotyp osobnika sktada sie z jednego chromosomu.
Spotykamy sie wprawdzie w przyrodzie z taka sytuacja, lecz dotyczy ona
malto rozwinietych, a co za tym idzie nieskomplikowanych organizméw.

Powszechniej wystepuja formy zycia majace znacznie bardziej rozbu-
dowang strukture genetyczna. Postuzenie si¢ we wprowadzeniu haploidem
pozwala na latwiejsze zrozumienie mechanizméw wystepujacych w czasie
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dzialania algorytmu genetycznego. Wieksza cze$é probleméw optymaliza-
cyjnych daje sie zreszta rozwiazaé przy pomocy haploidéw, jednakze istnieje
trend do jak najwierniejszego odwzorowania proceséw zachodzacych w przy-
rodzie. W $rodowisku naturalnym zas w ,,powszechnym uzyciu” znajduja
sie genotypy diploidalne badz poliploidalne.

W diploidzie genotyp sktada sie z pary chromosomoéw (tzw. chromoso-
moéw homologicznych), za$ kazdy z nich koduje te sama funkcje u osobnika.
Genotypy poliploidalne zawieraja wiecej par chromosoméw homologicznych
(Goldberg 2003, s. 162).

Powstaje wiec pytanie dlaczego dochodzi do redundancji. W koncu na
wielokrotne zapamietanie tej samej informacji potrzeba przeciez wiecej miej-
sca. Czemu w przyrodzie, w ktérej nic nie dzieje sie przypadkiem, dochodzi
do przechowywania w pewnym sensie kopii posiadanej juz informacji?

Odpowiedzia jest mechanizm dominacji, ktéry decyduje jaki wariant
genu zostanie wybrany. W chromosomie gen (badz grupa genéw czyli al-
lel) moze byé¢ dominujacy lub recesywny. Z badan przeprowadzonych przez
biologéw wynika, ze allel dominujacy uzyskuje pierwszenstwo przed alle-
lem recesywnym. Zalézmy, ze mamy do czynienia z dwoma chromosomami,
ktorych budowe prezentujemy ponizej (duzymi literami oznaczono geny do-
minujace).

Chi=(a B C d e F)
Cha=(A b C d e F)

Geny dominujace i recesywne podlegaja nastepujacym regutom:

gen dominujacy + gen dominujacy — gen dominujacy
gen dominujacy + gen recesywny — gen dominujacy
gen recesywny + gen recesywny — gen recesywny

Zjawisko polegajace na tym, ze gen dominujacy pojawia sie przed rece-
sywnym na tej samej pozycji w chromosomie nosi nazwe ekspresji. Informa-
cja przechowywana jest w dwoch wariantach, a do glosu dochodza te geny,
ktére spetniaja reguty dominacji. Stad chromosom powstaty z C'hy i Chao,
ktory powstanie po rozkodowaniu bedzie mial postac:

Chs=(A B C d e F)

Istnienie genéw recesywnych thumaczy sie jako spos6b na zapamietanie
genéw badz ich kombinacji, ktére w przesztosci okazaly sie pozyteczne oraz
niewykluczone, ze ponownie wystapi taki stan rzeczy. W wypadku, gdy-
by informacja zostala zniszczona w toku ewolucji a warunki $rodowiskowe
wroécity do stanu przeszlego organizm musialby po raz kolejny pokonywaé
mozolng droge przystosowywania sie niemal od zera. Innymi slowy genotypy
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diploidalne i poliploidalne zapewniaja szybsza adaptacje do zmieniajacych
sie warunkéw otoczenia. Zreszta sama kwestia tego czy dany gen badz allel
jest dominujacy czy nie réwniez podlega ewolucji.

Zdajac sobie sprawe z mozliwosci jakie daje zastosowanie wariantu di-
ploidalnego probowano go dos¢ wczesnie zastosowaé w analizie algorytmow
genetycznych. Za najprostszy i najbardziej przejrzysty uchodzi tutaj model
Hollstiena-Hollanda (Goldberg 2003, s. 166).

R. Hollstien opisat model diploidalnego algorytmu genetycznego, ktory
uwzglednial takze mozliwo$¢ mutacji wspotczynnika dominacji. W pierw-
szej metodzie uzywal on dwéch gendéw: funkcyjnego i modyfikatora. Gen
funkcyjny byt normalnym genem przyjmujacym wartosci ,,0” lub 1”7 za$
modyfikator decydowat o tym, ktéry gen dominowat. Jednak analizujac swéj
model Hollstien stwierdzil, ze da sie go uproscié¢ i tak powstat drugi wariant.
Chromosomy sa w nim konstruowane na podstawie nastepujacego alfabetu
genéw: {0, 1, 2}. W tym ujeciu ,,2” staje sie dominujacym dla ,,1” (poprzed-
nio gen dominujacy oznaczaliSmy duza litera w odréznieniu od recesywnego,
oznaczonego mala) a ,1”7 recesywnym dla ,,0”. Wéwczas ,,2” dominuje nad
»17 inad ,,0” za$ ,,0” dominuje nad ,,1”. Uklad dominacji genéw w takim
modelu da sie zapisa¢ w postaci nastepujacego schematu:

Tabela 1.3: Schemat dominacji w modelu Hollstiena

0 1 2
01001
11011
21111

Zr6dto: Hollstien [1971]

Tabela 1.3 ilustruje, ktore geny beda dominowaé¢ w mys$l modelu Holl-
stiena. Na przyklad gen ,,2” dominuje nad ,,1” i dlatego na pozycjach (3,2)
i (2,3) znalazly sie jedynki.

Zaproponowane przez Hollanda podejscie réznito sie tym, ze w jego
alfabecie zamiast ,,1” wystepowalo ,,10” i stad znany jest pod nazwg mo-
del Hollstiena-Hollanda. Rozwijajac dalej badania nad tym zagadnieniem
obaj uczeni wykazali jednak, ze tylko w niektorych przypadkach wprowa-
dzenie diploidu poprawia dzialanie algorytmu genetycznego. By¢ moze stato
sie tak dlatego, ze przyjmowano stala w czasie funkcje przystosowania. Jej
uzmiennienie odpowiadatoby przemianom dokonujacym sie w $rodowisku,
w ktérym dziata algorytm.

Jak juz nadmieniliSmy, istnieje duza grupa probleméw, w ktérych do-
brze sprawdza sie reprezentacja haploidalna. Dlatego w naszej pracy, o ile
nie wskazemy, ze jest inaczej, opieramy sie na osobnikach posiadajacych je-
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den chromosom. Z tego tez powodu bedziemy zamiennie uzywaé¢ terminow
,osobnik” i ,,chromosom”.

1.2.2. Dzialania wplywajgce na porzadek genéw w chromosomie

Przyblizajac dzialanie klasycznego algorytmu genetycznego wspomnieli-
$my o przykladzie, ktéry znalazt sie w (Trzaskalik 2008). Autor wykorzystal
tam w charakterze ilustracji problem jednego komiwojazera. Wybér ten byt
o tyle niezbyt szczedliwy, ze zagadnienie to oraz wiele z nim spokrewnionych
(jak problem wielu komiwojazeréw) kiepsko rozwiazuja sie przy uzyciu ko-
dowania binarnego i tradycyjnie rozumianych operatoréw. Wymagaja one
wowczas duzych naktadow czasu i mocy obliczeniowej. Na uzytek tej rodziny
zadan opracowane zostaly modyfikacje uwzgledniajace specyfike problemu,
ktére poprawily efektywnosé poszukiwania rozwiazania optymalnego.

Jednym ze sposobow zmierzajacych do poprawy rozwigzan otrzymy-
wanych przy pomocy algorytmu genetycznego (wlasciwie to w przypadku
bardziej zaawansowanych zmian mozna juz méwié¢ o algorytmie ewolucyj-
nym) jest ingerowanie w strukture genéw tworzacych chromosom.

Pierwsza z metod rekonfiguracji chromosomu zwana inwersja polega na
swycieciu” fragmentu chromosomu a nastepnie wstawieniu go w poprzednie
miejsce, tyle ze w odwrotnej kolejnosci (Goldberg 2003, s. 182) na przyklad:

Ch=(1 01100110 1 1 0)-przed inwersja
Ch*=(101111000 11 0)-poinwersj

Operatora inwersji uzywamy dla pojedynczych chromosoméw. Po jej
wykonaniu powstaje osobnik o nowym przystosowaniu oczywiscie przy za-
lozZeniu, ze nowe polozenie danego genu (lub calej grupy genéw czyli allelu)
zmienia jego funkcje.

W przyrodzie allele chromosomu po inwersji musza wypelniaé te same
funkcje co przed nia wiec oprécz reprezentacji bitowej nalezy zapamietaé
dodatkowo poczatkowa pozycje genu w chromosomie. Dlatego nasz przyklad
nalezaloby przedstawié¢ nieco inaczej:

Ch=(12 3 45 6 7 8 9 10 11 12 ) - przed inwersja
Ch*=(1 2 3 4 8 7 6 5 9 10 11 12 ) - po inwersji

Pod kazda z ponumerowanych pozycji ukrywa sie oczywiscie zero badz
jedynka. Tak dokonana zmiana porzadku genéw nie spowoduje zmiany war-
tosci funkeji przystosowania.
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Zastosowanie operatora inwersji powoduje wszakze problemy z krzyzo-
waniem. Zalézmy, ze dla chromosomoéw z ostatniego przyktadu punkt krzy-
zowania wypadnie po szdstym genie:

Chlt=(1 2 3 456 | 7 8 9 10 11 12)
Chif=(1 23 48 7| 6 5 9 10 11 12)

ChP'=(1 2 3 45 6 6 5 9 10 11 12)
Chi=(12 3 48 7 7 8 9 10 11 12)

gdzie:
Ch® — chromosom rodzica
ChY — chromosom potomka

Zajdzie wtedy niekorzystne zjawisko poniewaz chromosomy potomkdow
nie zawierajg niektorych sposréd gendw, z kolei inne pojawiaja sie wiecej niz
raz. Podejmowane préby poradzenia sobie z nieprawidtowoéciami powstaja-
cymi podczas krzyzowania doprowadzily w 1985 roku do zaprezentowania
kilka modeli (Goldberg 2003, s. 184), ktore laczyly w sobie inwersje i krzy-
zowanie. Byly to modele: PMX (partially matched crossover); OX (order
crossover) oraz CX (cycle crossover).

Model PMX

W modelu tym losujemy dwa punkty krzyzowania. Obszar pomiedzy
nimi nosi nazwe obszaru dopasowania (matching section). W toku poste-
powania geny z jednego i drugiego chromosomu zamieniaja si¢ pozycjami.
Dopasowania ciagéw dokonujemy tak dlugo az otrzymamy prawidtowych
potomkéw. Pozycje gendéw zdublowanych okredlaja geny z obszaru dopaso-
wania. Jako ilustracja niech postuzy ponizszy przyktad:

Chit=(1 23 | 85 6 | 79 4)
Chif=(7 85 | 321 | 49 6)

Ch'=(6 58 32 17 9 4)
ChY=(7 3 2 8 56 4 9 1)

Model OX
Model OX jest podobny do PMX. Ponownie wyznaczamy obszar do-
pasowania pomiedzy wylosowanymi punktami krzyzowania i wymieniamy
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geny miedzy chromosomami rodzicéw, tyle ze tym razem zapetniamy luki
powstale po przemieszczeniu elementow. Zaldézmy, ze rozpatrujemy pare ro-
dzicéw z poprzedniego przykltadu. Postepowanie w modelu OX przebiega
nastepujaco:

Chit=(1 23 | 856 | 79 4)
Chlt=(7 85 | 321 | 49 6)

Chl=(8 56 32179 4)
ChY=(3 218 56 4 9 7)

Model CX

W modelu tym pozycja genu w chromosomach potomkéw bierze sie¢ od
jednego lub drugiego rodzica. Po raz kolejny rozpatrzymy znana nam juz
pare rodzicow:

Chf=(1 2 3 8 5 6 7 9 4)
Chf=(7 8 53 2 1 49 6)

W chromosomie pierwszego potomka na pierwszej pozycji wpisujemy
pierwszy od lewej gen chromosomu pierwszego z rodzicow:

ChRY =(1 ... ... ... ... ... ... ... ...)

Teraz kopiujemy gen pierwszy od lewej drugiego z rodzicéw, poniewaz
jednak w chromosomie potomka pierwsza pozycja jest juz zajeta wiec gen
wpiszemy na pozycje, ktora zajmowal on w chromosomie pierwszego rodzica:

Chl=(1 ... ... ... ... .7 ... ...)

Sibdma pozycja u potomka Chy jest juz zajeta, wiec ,,czwérke” z pozycji
7 rodzica Chs kopiujemy na pozycje 9 rodzica Chy:

ChP=(1 ... ... ... ... .7 ... 4)

Takie postepowanie powtarzamy dalej az do zapelnienia wszystkich pozycji.
W nastepnym kroku otrzymujemy:

ChY=(1 ... ... ... ... 6 7 ... 4)

W tym momencie powinnismy wybraé¢ 1 chromosomu Chﬁz, ale ten wy-
boér zostal juz wezesniej dokonany. Dlatego pozostate pozycje zostang uzu-
pelnione o geny pochodzace od drugiego z rodzicéw.
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Aby otrzymaé¢ drugiego potomka zaczynamy od genu na pierwszej pozy-
cji rodzica Ché2 a nastepnie wykonujemy operacje analogiczne jak w przy-
padku potomka pierwszego. W efekcie tego otrzymamy nastepujace chro-
mosomy potomkdw:

Ch=(18 532679 4)
Chl=(7 2 385 149 6)

Trzy powyzsze modele (czyli PMX, OX, CX) od czasu pierwszego za-
prezentowania byty modyfikowane przez kolejnych badaczy. Swoja przydat-
no$¢ (zwlaszeza PMX) udowodnily szczegélnie w przypadku rozwiazywania
problemu komiwojazera. Stanowia oczywiscie ciekawa alternatywe nie tylko
dla tego zagadnienia. Zmiana porzadku genéw w chromosomie zapewnia
bowiem jednoczesne usprawnianie poszukiwania wartosci funkcji oraz znaj-
dowanie lepszych zestawow genéw.

Wozrost znaczenia logistyki spowodowany postepujaca globalizacja go-
spodarki przyczynil sie do wiekszego zainteresowania tematyka optymali-
zacji tras pojazdéw przy réznych dodatkowych zatozeniach. Zainteresowany
Czytelnik bez trudu znajdzie prace, w ktorych zaprezentowano zaréwno roz-
winiecia powyzszych jak i nowe klasy metod. My pozwolimy sobie jedynie
na zarysowanie zagadnienia.

1.2.3. Kodowanie rzeczywiste chromosomu

W klasycznym algorytmie genetycznym chromosomy koduje si¢ binar-
nie, wykorzystujac tancuchy zer i jedynek. Ma to swoje zalety: na bit in-
formacji przypada najwiecej schematéw, tatwiej stosuje sie operatory takie
jak krzyzowanie czy mutacja.

Klopoty zaczynaja sie jednak w przypadku zadan z wieloma zmien-
nymi decyzyjnymi lub takich, w ktérych wymagana jest duza doktadnosé
obliczen. Chromosomy sktadaja sie wtedy z dlugich tancuchéw co znaczaco
wydtuza czas potrzebny do znalezienia rozwiazania. Niekiedy wrecz stawia
to pod znakiem zapytania samo wykorzystanie algorytmu genetycznego czy
ewolucyjnego.

Wykorzystanie kodowania w postaci liczb rzeczywistych pozwala unik-
naé¢ powyzszych wad oraz uzyskac blizszy zwigzek algorytmu z przestrzenia
zadania. W rozdziatach trzecim i czwartym korzystamy wtaénie z takiej re-
prezentacji genotypu. Z tego powodu konieczne jest przyblizenie zagadnien
jakie niesie ze soba wprowadzenie do chromosomoéw liczb rzeczywistych.

Zmiana sposobu reprezentacji genotypu oznacza z jednej strony lepsze
odwzorowanie warunkéw zadania, ale powoduje tez zmiany w stosowanych
w algorytmie operatorach krzyzowania i mutacji (Michalewicz 2003, s. 160).
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Ponizej dokonujemy przegladu uznanych przez nas za interesujace mody-
fikacji tych dwoch procedur. Zakladaja one, ze gen przyjmuje wartosé ze
zbioru liczb rzeczywistych.

Istnieje jednak réwniez inne podejscie do kodowania tzw. kodowanie
drzewiaste, w ktérym chromosom ma strukture drzewa: wezly zawieraja
informacje za$ krawedzie wyrazaja relacje miedzy weztami. Innymi stowy
mamy do czynienia z rodzajem grafu. Ten typ kodowania wykorzystuje sie
dla szczegdlnych zastosowaniach, w ktorych celem jest tworzenie i ewolucja
regul decyzyjnych. Przyktad wykorzystania takiego kodowania znajdziemy
w (Zheng, Dong i Zheng 2001) gdzie zadanie przydzialu w systemach przy-
dzialu pamieci zostalo przedstawione wlaénie jako graf. Kodowanie drze-
wiaste znajdziemy réwniez w pracy (Bérard 2005) gdzie analizowane jest
zachowanie tego typu struktur w czysto losowym otoczeniu.

Poszukiwanie regut decyzyjnych to temat chetnie poruszany w publika-
cjach poswieconych inwestycjom gieldowym. W (Allen i Karjalainen 1999)
autorzy uzyli kodowania drzewiastego do tworzenia regul podpowiadajacych
strategie inwestycyjne bazujace na analizie technicznej. W ich przypadku
chromosomy mialy zmienna dilugosé co jest powszechna praktyka w tym
rodzaju kodowania. Warto nadmieni¢, ze tworzone reguly decyzyjne mia-
tly skomplikowana budowe obejmujaca zaréwno funkcje matematyczne (jak
srednia), logiczne oraz operatory arytmetyczne. Wprawdzie nurt ten nie
znajduje sie w obszarze naszych bezposrednich zainteresowan, ale uznaliémy
iz warto o nim wspomnie¢. Nieco podobng filozofie stosuja Beenstock oraz
Szpiro w (Beenstock i Szpiro 2001). Wprawdzie nie uzywaja chromosoméw
o kodowaniu drzewiastym, ale ich algorytm sklada réwnania ekonometrycz-
ne ze zmiennych, operatoréw matematycznych i parametrow. Jako funkcje
przystosowania wykorzystuja wspotczynnik determinacji. Sek w tym, ze ich
postepowanie bardzo przypomina data mining poniewaz zupelnie ignoruja
zaleznoéci merytoryczne miedzy zmiennymi.

Krzyzowanie proste
Zatézmy, ze dysponujemy nastepujaca para chromosoméw rodzicow:

ChE = (z1,... 2,)
C’h§ = (Y1,--+Yn)

Krzyzowanie proste do pewnego stopnia przypomina znane nam juz
krzyzowanie jednopunktowe. Wyznaczamy wiec punkt ciecia i tworzymy
potomkéw, u ktorych geny znajdujace sie za tym punktem uzyskuja nowe
wartosci zgodnie z ponizszym schematem:

C’hf = (z1,..., 2p,0ypr1 + (1 — @) Tpi1,...,0yn + (1 — a)zy)

C’hg = W1, Yp,0pr1 + (1 — Q)Ypi1, ... ,axn + (1 — a)yy)
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Wyznaczenie odpowiedniej wartosci «, ktéra zapewni odpowiednig wy-
miane informacji moze sprawia¢ problemy. Najprostsze rozwigzanie polega
na tym, aby zaczaé¢ od o = 1 i stopniowo je zmniejszaé¢ poszukujac najlepszej
wartosci parametru gwarantujacej, ze potomkowie znajda sie w dziedzinie.

Krzyzowanie arytmetyczne
W krzyzowaniu arytmetycznym potomkowie sa liniowa kombinacja ca-
tych chromosomoéw rodzicéw, czyli:

Chi’ = aChi + (1 — a)Ch¥}
ChY = aChlt + (1 — a)Chl?

Warto$¢ « losuje sie z przedziatu (0,1). Dzieki temu nie ma problemu,
aby uzyska¢ potomkéw nalezacych do dziedziny funkcji przystosowania.

Krzyzowanie heurystyczne

W przypadku tego operatora krzyzowania wykorzystujemy wartos¢ funk-
cji kryterium, aby okresli¢ kierunek poszukiwan. W rezultacie powstaje tylko
jeden potomek i mozliwa jest sytuacja, w ktérej nie ma go wcale. Potomka
tworzymy w oparciu o regute:

ChE = r(ChE — ChE) + ChE

gdzie:
r — liczba wylosowana z przedziatu (0,1)

Chromosom rodzica Ch& nie moze byé gorszy niz chromosom drugiego
rodzica czyli Ch{2 a wiec zachodza relacje:

FP(ChI) dla maksymalizacji
FP(ChI) dla minimalizacji

Jezeli otrzymamy niedopuszczalnego potomka wtedy losujemy nowa
wartosé r i tworzymy kolejnego osobnika. Proces ten powtarza si¢ usta-
lona liczbe razy. W razie niepowodzenia w kolejnych prébach rezygnujemy
z tworzenia potomka z danej pary chromosoméw.

Mutacja ré6wnomierna

Kodowanie rzeczywiste wymusza zmiany réwniez w operatorze mutacji.
Pierwszym z kilku sposobow jego modyfikacji jest mutacja réwnomierna.
Zgodnie z ideg mutacji, losowo wybieramy gen x, z danego chromosomu
po czym losujemy (z réwnomiernym rozkladem prawdopodobienstwa) jego
nowa warto$¢ z przedziatu (left(p), right(p)), ktéry spelnia dwa warunki:
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1. Dla kazdych dwbéch punktéw p1 i ps nalezacych do wypuklej przestrzeni
S mozna wyznaczy¢ ich liniowa kombinacje takze bedaca punktem tej
przestrzeni.

2. Jezeli punkt pg nalezy do S oraz do prostej [ wtedy prosta ta przecina
brzegi S w dwoch punktach: leftfo i rightfo.

Mutacje rownomierng warto stosowaé¢ w poczatkowej fazie dzialania al-
gorytmu oraz wtedy kiedy poczatkowa populacja sktada sie z wielu egzem-
plarzy tego samego chromosomu. Operator ten odsuwa niebezpieczenstwo
przedwczesnej zbieznosci do lokalnego optimum. Jezeli w zadaniu wystepuja
ograniczenia oraz algorytm ma zadany punkt startowy wowczas w popula-
cji poczatkowej pojawi sie wiele kopii tego samego chromosomu. W takiej
sytuacji ten operator sprawdza sie szczegoélnie dobrze.

Mutacja brzegowa

Metoda ta jest podobna do mutacji réwnomiernej z tym, ze mutowany
gen réwna sie albo left(p), albo right(p) z jednakowym prawdopodobien-
stwem. Mutacja brzegowa sprawdza sie kiedy rozwiazanie optymalne zada-
nia lezy na, badz blisko brzegu zbioru rozwiazan dopuszczalnych.

Mutacja nieré6wnomierna

Ten operator pozwala na dokladne dostrojenie si¢ systemu. W wyniku
uzycia mutacji nieréwnomiernej tego typu otrzymujemy potomka, w ktérym
zmutowany gen 33; wyznaczamy zgodnie z regula:

. (1.18)

) xp+ A(kright(k) — ), gdy wylosowano 0
B zp — AN(k,xp —left(p)), gdy wylosowano 1

Funkcja A(k,y) przyjmuje wartosci z przedzialu (0,y) przy czym ze
wzrostem k (gdzie k to numer kolejnej iteracji algorytmu) roénie prawdo-
podobienstwo, ze wartosé¢ tej funkcji bedzie bliska 0. Dzigki temu w po-
czatkowych pokoleniach przestrzen rozwigzan jest przeszukiwana bardziej
jednorodnie za§ w dalszych pokoleniach bardziej lokalnie.

Za (Michalewicz 2003, s. 143) podajemy przyklad funkcji, ktéra mozna
wykorzystaé¢ w przypadku tego operatora. We wzorze (1.19) r oznacza liczbe
losowana z przedziatu (0,1), K — najwyzszy numer pokolenia (iteracji) zas
b to parametr okreélajacy stopien niejednorodnosci.

A(ky) =yr <1 - Ik;)b (1.19)
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1.3. Przeglad modyfikacji operatoréw algorytmu

1.3.1. Nieklasyczne metody selekcji chromosoméw

Klasyczny algorytm genetyczny wybiera chromosomy do reprodukcji na
podstawie metody kota ruletki, w ktérej prawdopodobienstwo wylosowania
osobnika jest wprost proporcjonalne do jego wartosci funkcji przystosowa-
nia. To proste i intuicyjne rozwiazanie, ale takze nie pozbawione wad.

W przypadku funkcji jednomodalnych wystepuje niepozadane zjawi-
sko spadku zréznicowania w kolejnych pokoleniach populacji (nazywamy
to zmniejszonym naciskiem selektywnym) co staje sie szczegdlnie widoczne
pod koniec postepowania. Coraz wieksza liczba potomkéw uzyskuje zblizone
przystosowanie.

Przypomnijmy sobie przyktad dzialania KAG przedstawiony powyzej.
Po jednokrotnym uruchomieniu algorytmu uzyskaliSmy powazny wzrost sred-
niego przystosowania chromosoméw, za co zaplaciliSmy duzym spadkiem
zmienno$ci wartoséci funkcji kryterium. Trzeba réwniez zwrocié uwage, ze
selekcja metoda kota ruletki nie gwarantuje, ze najlepsze rozwiazanie z po-
pulacji k£ znajdzie sie¢ w populacji k + 1.

Pewna pomoca w takiej sytuacji jest korekta nacisku selektywnego przez
dodanie lub odjecie od funkcji przystosowania statej. Nie rozwiazuje to
wszystkich naszych probleméw. Rozwazmy dwa algorytmy, ktérych funkcje
przystosowania F' i F? réznig sie tylko o pewng stala za$ reszta parame-
tréw (populacja, kodowanie chromosomu itd.) jest identyczna. Zalézmy tez,
ze w obu algorytmach pojawity sie dwa identyczne osobniki Chy, Chy oraz
przystosowanie C'hy jest wyzsze od przystosowania Chs. Proporcje liczby
potomkéw uzyskanych przez rozwazane osobniki w pierwszym oraz drugim
algorytmie beda sie r6zni¢ wtasnie z powodu dodania statej. Ponadto okazuje
sig, ze sama wartos¢ statej wptywa na przebieg poszukiwania rozwigzania.

Polecamy przyjrzenie sie rezultatom eksperymentu opisanym w pracy
(Arabas 2004, s. 115), z ktérych wynika, ze zwiekszanie dodawanej stalej
prowadzi do zmniejszania sie szybkosci zbieznosci. W tej samej pracy znala-
zla sie proba rozwigzania tego problemu dzieki ustalaniu statej dla kazdego
pokolenia oddzielnie na poziomie nie przekraczajacym kresu dolnego war-
tosci funkcji przystosowania wszystkich chromosoméw populacji.

Metodzie kota ruletki brakuje réwniez odpornoéci na przedwczesng zbiez-
nos¢ algorytmu. Na poczatku postepowania, kiedy wystepuje duze zréznico-
wanie wartoéci funkcji przystosowania obserwujemy duzy nacisk selektywny
co prowadzi do przedwczesnej zbieznosci. W konsekwencji ta metoda selekcji
stabo sprawdza si¢ w zagadnieniach, w ktérych wystepuja ekstrema lokalne
gdyz czesto nie moze opudcié¢ ich obszaru przyciagania.
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Majac $wiadomo$¢ ograniczen metody kota ruletki juz na etapie projek-
towania algorytmu do celéw prognostycznych zaktadaliSmy wykorzystanie
nieklasycznych metod selekcji. Zaprezentujemy kilka innych podej$é do se-
lekcji chromosoméw, opierajac sie przy tym na doswiadczeniach K. de Jonga
oraz A. Brindle (Goldberg 2003, s. 122-136).

Wyniki przedstawionych przez nich analiz wywarty najwigkszy wplyw
na pozniejsze rozwazania na temat metod selekcji. Sa w zwiazku z tym
czesto cytowane wiec nie mogto ich zabraknaé i w naszej pracy tym bardziej,
ze niektére z zaproponowanych przez wymienionych autoréw modyfikacji
okazaly si¢ przydatne w prognostycznym algorytmie genetycznym.

De Jong zbadal i dokonal poréwnania kilku metod selekcji chromoso-
moéw. Rozwazal nastepujace metody:

1. Metode elitarna (elitist model).

2. Metode wartosci oczekiwanej (expected value model).

3. Metode elitarna i wartosci oczekiwanej (elitist expected value model).
4. Metode wspélezynnika przepelnienia (crowding factor model).

Jako pole testowe postuzylo mu kilka funkcji, ktére mozna zaliczy¢
(oczywiscie nie jednoczesnie) do nastepujacych typdw:

1. Ciagle/nieciggte
2. Wypukle/niewypukle.

3. Jednomodalne/wielomodalne.

4. Kwadratowe/niekwadratowe.

5. Niskowymiarowe/wielowymiarowe.
6. Deterministyczne/stochastyczne.

Poza powyzszymi de Jong rozwazal takze model uogdlnionego krzyzo-
wania, ale nie dotyczyt on sensu stricte problemu selekcji.

Wszystkie modele poréwnywal z metoda kota ruletki. Efektywnos¢ al-
gorytmoéw opartych o poszczegdlne metody selekcji mierzyl przy pomocy
dwdéch miar. Biezaca efektywnosé algorytmu de Jong okreslal jako srednia
warto$¢ funkcji przystosowania ze wszystkich prob tacznie z biezaca. Zbiez-
noéé algorytmu* ocenial za pomoca wartosci przecietnej (do danej préby
wlacznie) najlepszych wartosci funkceji celu ze wszystkich préb.

Metoda elitarna

W metodzie elitarnej wybieramy i zapamietujemy najlepszego osobnika
z danej populacji. W nastepnym pokoleniu sprawdzamy czy znalazt sie on
wsréd nowych chromosoméw. Jezeli nie, wowczas dotaczamy zapamietany
tanicuch do biezacej populacji jako jej kolejny element (usuwajac przy oka-
zji innego, na przyklad najgorszego osobnika, aby zachowaé¢ niezmieniong
wielkos$¢ populacji).

4 Jako kryterium zatrzymania postepowania.
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Oczywiscie nic nie stoi na przeszkodzie aby do nastepnego pokolenia
przechodzilo wiecej najlepszych chromosomoéw z poprzedniej populacji. Na-
lezy jednak liczy¢ sie z szybciej postepujacym spadkiem nacisku selektyw-
nego. Mozemy doprowadzi¢ do rychtego spadku zréznicowania w dalszych
pokoleniach a w konsekwencji do przedwczesnej zbieznoéci algorytmu.

Metoda ta daje lepsze rezultaty od kota ruletki w przypadku funkcji
jednomodalnych. Dla funkcji wielomodalnych klasyczna metoda okazuje sie
by¢ lepsza z punktu widzenia obu zaproponowanych przez de Jonga miar
poniewaz metoda elitarna szybciej znajduje ekstrema lokalne niz globalne.
Jest to jednak metoda wciaz wykorzystywana do poszukiwania rozwigzan
konkretnych probleméw (Gong, Yamazaki, Gen i Xu 1999) lub analiz za-
chowania algorytméw (Hanne 1999).

Metoda wartosci oczekiwanej

Idea tej metody polega na proébie zredukowania stochastycznych bledéw
powstajacych podczas losowania za pomoca kota ruletki, dla ktérej obser-
wujemy znaczaca réznice miedzy oczekiwang a faktyczna liczba potomkow
danego chromosomu spowodowana wystepowaniem duzej wariancji. Przypo-
mnijmy sobie przyktad dzialania klasycznego algorytmu Hollanda. Pojawit
sie¢ w nim chromosom Ch1g o wartodci funkcji przystosowania znacznie prze-
wyzszajacej przystosowanie pozostatych osobnikéw. Trzykrotnie zostal on
wylosowany do reprodukcji, ale jako rodzic pojawit sie tylko raz. Biorac pod
uwage jego przewage nalezalto sie spodziewaé, ze uzyska wiecej potomkdow.

7 problemem uzyskiwania duzej liczby potomkéw przez niektoére, lepiej
przystosowane chromosomy mierzy sie metoda wartosci oczekiwanej. Dla
kazdej k-tej iteracji oblicza si¢ oczekiwang liczbe potomkéw M jako zalez-
nosé:

F(Ch)

M=—=
F

(1.20)

gdzie:
F(Ch;) — warto$¢ funkcji przystosowania dla chromosomu Ch;
F — $rednia wartos¢ funkcji przystosowania w populacji

Wartos¢ M wyznacza sie zanim przystapimy do losowania przy pomocy
metody kota ruletki. Jezeli chromosom zostaje wylosowany do reprodukcji
oraz krzyzowania M jest zmniejszane o 0,5 za$ gdy wylosowano go zaréwno
do reprodukcji jak i mutacji M zmniejsza sie o 1. W momencie kiedy M < 0
nie bierze sie juz pod uwage takiego chromosomu.

Metoda wartosci oczekiwanej, po usrednieniu wynikéw dla wszystkich
rozpatrywanych funkcji testowych okazala sie lepsza od kota ruletki oraz
metody elitarnej.
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Metoda elitarna i wartosci oczekiwanej

Metoda ta powstaje z potaczenia dwéch poprzednio opisanych metod.
Po przeprowadzeniu stosownych eksperymentow okazata sie ona lepsza od
dwdéch poprzednich w przypadku funkcji jednomodalnych, ale gorsza od me-
tody wartosci oczekiwanej dla funkcji wielomodalnych.

Metoda wspoélczynnika przepelnienia
Metoda ta ma na celu osiagniecie lepszych rezultatéw (w poréwnaniu do
poprzednio opisanych) jesli chodzi o czas obliczen i warto$¢ funkcji przysto-
sowania w przypadku funkcji wielomodalnych. Wprowadzamy tzw. wspot-
czynnik przepelnienia (CF') o zadanej z géry wartosci. W momencie kiedy
powstaje nowy osobnik nalezy z populacji rodzicow wykasowaé jeden chro-
mosom. W tym celu losujemy spoéréd rodzicéw podzbiér CF-chromosomdow
po czym kasujemy tego osobnika, ktéry jest najbardziej podobny do potom-
ka. Zgodnie z oczekiwaniami de Jonga metoda wspoétczynnika przepelnienia
rzeczywiscie dawala lepsze rezultaty w przypadku funkcji wielomodalnych.
Zachecona wynikami poprzednika, w 1981 roku A. Brindle zapropono-
wala wlasne metody selekcji:
Metode deterministyczna.
Metode stochastyczna na podstawie reszty bez zamiany.
Metode stochastyczna bez zamiany.
Metode stochastyczna na podstawie reszty z zamiana.
Metodg stochastyczna z zamiana.
Metode turnieju stochastycznego.

AN o e

Metoda deterministyczna
W metodzie tej dla kazdego chromosomu rodzica obliczamy prawdopo-
dobienstwo wylosowania do reprodukcji oraz oczekiwana liczbe potomkdow
e; bedaca iloczynem prawdopodobienstwa wylosowania do reprodukcji ps
oraz liczebnosci populacji:
ei = psn (1.21)

Kazdy chromosom rodzica otrzymuje liczbe potomkéw réowng czesci
catkowitej e;. Populacje potomkéw uzupetnia sie chromosomami rodzicow
przyjmujac jako kryterium najlepsze wartosci czeéci utamkowej e; dla tychze
chromosoméw.

Metoda stochastyczna na podstawie reszty bez zamiany

W tej metodzie wyznaczamy oczekiwang liczbe potomkéw w sposéb
analogiczny jak we wzorze (1.21). Jednak cze$é utamkowa jest traktowana
jako prawdopodobienstwo wylosowania do reprodukcji. Populacje potomkéw
uzupetniamy chromosomami rodzicéw przy pomocy wazonego rzutu moneta
jako wagi przyjmujac utamkowsa czes¢ e;.
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Metoda stochastyczna bez zamiany
Ta metoda jest analogiczna do metody wartosci oczekiwanej de Jonga.

Metoda stochastyczna na podstawie reszty z zamiang

W metodzie tej wyznaczamy wartos¢ e; w znany nam juz sposéb. Na-
stepnie populacje potomkéw uzupelniamy chromosomami rodzicéw wylo-
sowanymi metoda kota ruletki, w ktérej koto wyskalowano wedtug czesci
ulamkowej e; wyznaczonej dla kazdego chromosomu.

Metoda stochastyczna z zamiang
To po prostu inna nazwa metody kota ruletki.

Metoda turnieju stochastycznego

Chromosomy rodzicéow sg losowane do reprodukeji jak w klasycznym al-
gorytmie genetycznym. Z pary rodzicéw wybiera sie ten o wyzszej wartosci
funkcji przystosowania i powtarzamy to dzialanie tyle razy az osiggniemy
nowsg, populacje. Mozemy jednak zwigkszy¢ liczbe chromosoméw bioracych
udzial w turnieju. Wéwczas z populacji biezacej losujemy podpopulacje zto-
zong, 7 ustalonej, ale wyzszej niz 2, liczby osobnikéw. Na podstawie wartosci
przystosowania wylaniamy sposréd nich zwyciezce, ktory zostaje skopiowa-
ny do populacji potomnej. Metoda turnieju stochastycznego, w ktérym bio-
ra udzial tylko 2 osobniki moze by¢ traktowana jako szczegdlny przypadek
liniowej reprodukcji rangowej.

W przypadku zaproponowanych przez Brindle rozwiazan metoda sto-
chastyczna na podstawie reszty z zamiang okazala sie szczegdlnie popularna
w pézniejszych zastosowaniach.

Selekcja na podstawie rang
Wiéréd modyfikacji klasycznego procesu selekcji chromosomoéw do re-
produkeji warto wymienié jeszcze takie, ktore porzadkuja chromosomy we-
dtug zalozonych z goéry wag. To oddzielna rodzina metod, w ktorej praw-
dopodobienstwo reprodukcji osobnika podawane jest na podstawie rangi
(Arabas 2004, s. 120) charakteryzujacej jego jako$é¢ na tle populacji.
Selekcja na podstawie rang ma w zalozeniu zapobiec sytuacji, w ktorej
osobniki majace duzo wyzszg w poréwnaniu z resztg populacji wartosé funk-
cji przystosowania (tzw. ,superosobniki”) beda uzyskiwaé liczne potomstwo.
Prowadzi to do ograniczenia liczby potomkdéw pozostalych chromosoméw,
eliminuje czes¢ materiatu genetycznego i w konsekwencji prowadzi do przed-
wczesnej zbieznosci w lokalnym optimum. Rangi ustalamy nastepujaco:
1. Osobniki sortujemy nierosnaco wedtug wartosci funkcji przystosowania.
Jezeli dwa lub wigcej chromosoméw charakteryzuje sie tym samym przy-
stosowaniem, uzyskuja one rézne numery na liscie.
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2. Przydzielamy osobnikom kolejne liczby catkowite zaczynajac od zera
przy czym chromosomy o jednakowym przystosowaniu otrzymuja te sa-
me rangi.

Po ustaleniu rang tworzymy zmienna losowa, w ktérej kazdemu z chro-
mosomow przypisujemy prawdopodobienstwo reprodukcji na podstawie jego
rangi. Funkcje okreslajaca owo prawdopodobienstwo dobieramy arbitralnie
z zastrzezeniem jednak, ze bedzie ona nierosngca wraz z numerem rangi. Za
J. Arabasem podamy dwa przyktady takich funkcji:

pr(X)=a+k <1 -~ T(X)> (1.22)

pr(X) = a+ k(rmax — T(X))b (1.23)

gdzie:
r(X) — zbiér rang dla osobnikéw;
Tmax — Najwyzsza spoérod rang.

Parametry a i k¥ dobieramy tak, aby zachodzito:

> pe(X) =1 (1.24)
0<p(X)<1 (1.25)
r(X) = r(Y) = p(X) <p(Y) (1.26)

Prawdopodobienstwa przypisane do rang moga zmienia¢ si¢ z pokolenia
na pokolenie lub pozostac state.

Podstawowsg trudnoécia jesli chodzi o reprodukcje rangowsq jest ustale-
nie liczby kopii osobnika na podstawie rang. Préobe poradzenia sobie z tym
problemem stanowi reprodukcja progowa bedaca szczegbdlnym przypadkiem
reprodukcji rangowej. Wprowadzamy w niej parametr zwany wskaznikiem
nacisku selektywnego (Arabas 2004, s. 127) o nastepujacej konstrukeji: im
nizsza przyjmuje wartos¢ tym mniej osobnikow podlega reprodukeji a zara-
zem rosnie liczba potomkéw jednego osobnika. W oparciu o ten wskaznik
ustalamy prog okreslajacy prawdopodobienstwo reprodukcji.

Cho¢ za reprodukcja opartg o rangi stoi che¢ unikniecia problemu przed-
wcezesnej zbieznosci algorytmu to jednak nalezy pamietaé, ze przy oka-
zji tracimy informacje niesione przez funkcje przystosowania (nie bierzemy
pod uwage wzglednych ocen réznych chromosoméw) oraz zostaje naruszone
twierdzenie o schematach.

Wymienione powyzej nieklasyczne metody selekcji réznig sie pod wzgle-
dem otrzymywanych wynikéw w zaleznosci od rodzaju problemu z jakim
maja do czynienia co wykazaly miedzy innymi wtasnie badania de Jonga.

Na przyktad metoda elitarna sprawdzala sie¢ w przypadku funkcji uni-
modalnych lepiej niz multimodalnych. W ich przypadku lepsze rezultaty
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dawala metoda wspotczynnika przepelnienia. Jednak nawet w ramach danej
funkcji testowej poszczegdlne metody roznig sie jesli chodzi o wyniki. Ge-
neralnie, wprowadzenie modyfikacji do klasycznej metody selekcji okazato
sie oplacalne gdyz wzrastala efektywno$é¢ dziatania algorytmu lub osiggano
lepsze rezultaty.

Michalewicz cytuje w swojej ksiazce (Michalewicz 2003, s. 88) zapropo-
nowang w literaturze przedmiotu ogblng klasyfikacje metod selekcji. Wedtug
jednego z kryteriow metody owe podzielimy na:

1. Statyczne — prawdopodobienstwa wyboru sg jednakowe dla wszystkich
pokolen.

2. Dynamiczne — prawdopodobienstwa wyboru nie sg jednakowe dla wszyst-
kich pokolen.

Inny proponowany podzial to:

1. Metody zachowujace — dla kazdego osobnika istnieje niezerowe prawdo-
podobienstwo wyboru;
2. Metody wygaszajace — niektére osobniki charakteryzuja sie zerowsg szan-
sa wyboru. Metody te dzielimy dalej na:
a) lewe — nie dopuszczamy do selekcji najlepszych osobnikéw, aby unik-
na¢ przedwczesnej zbieznodci;
b) prawe —nie dopuszczamy do selekcji najgorzej przystosowanych osob-
nikéw.

Niektére procedury selekcji nazwiemy wylgcznymi, czyli takimi gdzie
rodzice moga reprodukowaé tylko w jednym pokoleniu. Mozna réwniez wy-
réznié selekcje pokoleniowq (zbiér rodzicéw jest staly do momentu utwo-
rzenia wszystkich potomkéw dla nastepnego pokolenia) i w locie (potomek
natychmiast zastepuje rodzica).

Autor ten opisuje réwniez ciekawg zmiane w podejéciu do tej procedury.
Zaproponowal on bowiem, aby zrezygnowaé z kroku selekcji. W to miej-
sce wybiera¢ mamy niezaleznie pewna liczbe (niekoniecznie réznych) chro-
mosomow do reprodukcji oraz grupe réznych chromosoméw do wyginiecia.
Wyboru dokonujemy na podstawie wzglednego dopasowania chromosomow.
Lancuch o przystosowaniu powyzej Sredniej dla populacji ma wieksze szan-
se na reprodukcje. Z kolei gorzej oceniany osobnik ma wieksze szanse na
wyginiecie. Na skutek przeprowadzonego postepowania w populacji znajda
sie trzy grupy chromosoméw: przeznaczone do reprodukcji, przeznaczone do
wyginiecia i pozostale (zwane neutralnymi).

Operatory genetyczne stosuje sie do calych osobnikéw, czyli cze$é ro-
dzicow ulegnie krzyzowaniu, cze$¢ mutacji a reszta na przyktad inwersji.
Zdaniem Michalewicza zaproponowana modyfikacja zapewnia lepsze wyko-
rzystanie dostepnej pamieci gdyz unikamy pojawiania sie wielokrotnych,
doktadnych kopii tego samego chromosomu. Skutkiem tego staje sie wigksze
zroznicowanie populacji oraz zwiekszenie przestrzeni poszukiwan.
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1.3.2. Model uogdélnionego krzyzowania

W poprzednim paragrafie wspomnieliSémy, ze de Jong w swoich bada-
niach rozpatrywal réwniez model, ktéry nie dotyczyl procesu selekcji chro-
mosomow do reprodukcji. W modelu tym, nazwanym przez autora modelem
uogodlnionego krzyzowania wprowadzony zostal parametr okreslajacy liczbe
punktéw krzyzowania (PK). Dla PK réwnego jeden otrzymujemy krzyzo-
wanie znane z klasycznego algorytmu genetycznego. Moze ono doprowa-
dzi¢ do zniszczenia korzystnych z punktu widzenia rozwigzania schematow.
Wyobrazmy sobie, ze w chromosomach rodzicéw wystapily schematy jak
ponizej:

Chiy=(1 1011 0)
Chy=(0 0 0 1 0 1)

Potomek, ktéry powstanie z takiej pary nie odziedziczy obu schematéw
a zatem pewne allele zostang utracone. Poza tym efekt krzyzowania nie zale-
zy od dtugosci chromosomu jezeli krzyzowanie dokonuje sie tylko w jednym
punkcie jak ma to miejsce w przypadku mutacji. W chromosomach sktada-
jacych sie z dtuzszych tancuchéw rosnie prawdopodobienstwo mutacji coraz
wiekszej ilosci genéow podczas kiedy niezaleznie od diugosci chromosomu
krzyzowanie jednopunktowe taczy zawsze dokladnie dwa tancuchy.

Prébe rozwiagzania tego problemu stanowi krzyzowanie dwupunktowe.
Losujemy w nim dwa punkty ciecia a nastepnie wymieniamy miedzy chro-
mosomami jedynie srodkowy fragment. Szybko jednak okaze sig, ze podob-
nie jak miato to miejsce w przypadku krzyzowania jednopunktowego moga
pojawi¢ sie schematy, ktére takze ulegna zniszczeniu. To prowadzi nas do
wprowadzenia wigkszej liczby punktéw krzyzowania. W krzyzowaniu wielo-
punktowym nalezy rozgraniczy¢ dwa przypadki: kiedy liczba punktow krzy-
zowania jest parzysta lub nieparzysta (Goldberg 2003, s. 134).

Przypadek parzystej liczby tych punktow zilustrowaliSmy rysunkiem
1.2, w ktérym przyjeliSmy cztery takie punkty. Analogicznie jak w wa-
riancie jednopunktowym, dochodzi do wymiany genéw miedzy chromoso-
mami rodzicéw. Otrzymujemy dwoch potomkoéw, u ktérych podciagi gendow
pochodzacych z chromosoméw rodzicow zawieraja sie miedzy wybranymi
punktami krzyzowania.

Na rysunku 1.3 przedstawiliémy sytuacje, w ktorej dochodzi do krzyzo-
wania wielopunktowego z nieparzysta iloscia punktéw krzyzowania. Zakta-
damy w tej sytuacji, ze dodatkowy punkt przypada na poczatku tancucha.

Liczbe punktéw krzyzowania mozemy ustali¢ z gory (tak uczynit de
Jong) lub potraktowaé ja jako jeszcze jeden parametr zmieniajacy si¢ pod-
czas obliczen przeprowadzanych przez algorytm.
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Wprowadzenie wiecej niz jednego punktu krzyzowania poprawia efek-
tywnos¢é algorytmu tylko dla pewnej klasy zadan. W pozostalych wypad-
kach efektywnos¢ ta spada ze wzrostem liczby punktéw krzyzowania. Dzieje
sie tak, poniewaz struktura chromosomu narazona zostaje na zniszczenie
korzystnych dla dalszego przetwarzania schematow. ZetkneliSmy sie z tym
problemem tego konstruujac prognostyczny algorytm genetyczny o czym
bedzie mowa w trzecim rozdziale.

1.3.3. Wykorzystanie zjawiska nisz i gatunkéw

Jak wezeéniej podkreslilismy, w teorii algorytméw genetycznych (i ewo-
lucyjnych) istnieje tendencja do jak najwierniejszego nasladowania zjawisk
i proceséw zachodzacych w przyrodzie. Sprawilo to, ze podjeto probe prze-
szczepienia na ten grunt kwestii wystepowania wyspecjalizowanych gatun-
kéw i zajmowanych przez nie nisz ekologicznych. Okazalo si¢ bowiem, ze
odwzorowanie biologicznego podziatu organizméw na gatunki moze przy-
nies¢ korzysci algorytmom jako takim.

Wilaczenie wspomnianych zjawisk przydaje sie¢ w przypadku funkcji wie-
lomodalnych gdzie mamy do czynienia z wystepowaniem lokalnych ekstre-
moéw, ktére traktujemy woéwcezas jako nisze. Gatunkami staja sie sie pod-
zbiory chromosomoéw, ktorych wartosé funkcji przystosowania jest zbiezna
do tychze ekstreméw. Klasyczny algorytm w takiej sytuacji zlokalizuje co
najwyzej ekstremum globalne podczas gdy mozemy by¢ zainteresowani po-
znaniem réwniez lokalnych optiméw. Zreszta wskazanie najlepszego rozwia-
zania w calym zbiorze moze w tej sytuacji przekraczaé¢ mozliwosci KAG,

Rodzice Potomkowie

Rysunek 1.2: Schemat krzyzowania wielopunktowego przy parzystej liczbie punktéw krzy-
zowania

Zr6dto: na podst. (Gwiazda 1995)
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Rodzice

Potomkowie

Rysunek 1.3: Schemat krzyzowania wielopunktowego przy nieparzystej liczbie punktéw
krzyzowania

Zr6dto: na podst. (Gwiazda 1995)

ktory jak wiemy bywa podatny na problem przedwczesnej zbieznosci. Je-
zeli na przyktad znajdziemy sie w poblizu jednego z lokalnych maksiméw
to z duza doza prawdopodobienstwa wlasnie ono zostanie przez algorytm
potraktowane jako ostateczny wynik.

7 zagadnieniem tworzenia gatunkéw wiaze sie jeszcze kwestia doboru
partnerow do krzyzowania. Postepujac w sposéb klasyczny losujemy rodzi-
cow z calej populacji. Tymczasem w przyrodzie potomstwo powstaje tylko
ze skojarzenia dwdch osobnikow tego samego gatunku. Oczywiscie mozemy
przyjac zalozenie, ze tworzymy populacje osobnikéw jednego gatunku, ale
stanowi to zbyt duze uproszczenie.

Metoda wspoétczynnika przepelnienia zaproponowana przez de Jonga
oméwiona w poprzednim podrozdziale jest jednym ze sposobdéw wykorzy-
stujacych zjawisko nisz. Stanowi uogélnienie propozycji Cavicchio, w ktoérej
potomek trafial do nowej populacji pod warunkiem, Ze jego przystosowanie
byto lepsze niz rodzica. W przeciwnym wypadku usuwamy potomka za$s
populacja pozostaje bez zmian. Mechanizm ten nazywamy preselekcja.

Wisréd podejmowanych prac nad wlaczeniem zjawiska podziatu na ga-
tunki do algorytmu genetycznego zastuguje na uwage podejicie opracowane
przez Goldberga i Richardsona (Goldberg 2003, s. 207).

Wprowadzaja oni pojecie tzw. funkeji udziatu (SF — sharing function).
Ma ona okresli¢ sasiedztwo danego chromosomu w populacji. Najprostsza
funkcje udziatu otrzymujemy stosujac liniowa zaleznos¢ w oparciu o odle-
glos¢ miedzy dwoma chromosomami d;; zdefiniowang wzorem (1.27).

Funkcja udzialu przyjmuje wartosci bliskie jednosci jesli chromosomy
sg do siebie bardzo podobne a bliskie zeru dla chromosoméw znaczaco roz-
nigcych sie od siebie. Selekcji dokonujemy na podstawie zmodyfikowanej
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funkeji przystosowania danej wzorem (1.28). Rysunek 1.4 przedstawia gra-
ficzng ilustracje liniowej funkcji udziatu.

dij = HChz—i-Ch]H (1.27)
Fop = nF(Ch") (1.28)
> SF(dy)
=1
SF,
1
g dij

Rysunek 1.4: Liniowa funkcja udziatu

Zrédto: na podst. (Goldberg 2003)

Wystepowanie w sasiedztwie podobnych osobnikéw powoduje wzajemne
obnizanie przystosowania ograniczajac nadmierny przyrost chromosomow
jednego gatunku. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze wykorzysta-
nie efektu tworzenia sie nisz i gatunkéw daje dobre rezultaty dla szeregu
zagadnien optymalizacyjnych. Nalezy jednak uwazaé, czy nie dochodzi do
,migotania” populacji czyli zjawiska polegajacego na oscylacji pomiedzy
obszarami przyciagania réznych maksiméw lokalnych (Arabas 2004, s. 213).
Mozna tego uniknaé jezeli mianownik z réwnania (1.28) bedzie rézny dla
roznych osobnikéw z niszy. Modyfikacja funkcji polega na tym, ze dla dwdch
osobnikéw o identycznym genotypie wigksza wartosé uzyska ten, ktéry jako
pierwszy zostal wziety pod uwage.

Istnieje pewien sposob wykorzystania algorytmu genetycznego w ogol-
nych zalozeniach przypominajacy wykorzystanie nisz i gatunkéw. Nasla-
dujac zjawiska znane z przyrody grupujemy zblizone do siebie chromoso-
my natomiast tutaj wykorzystujemy algorytm genetyczny do grupowania
podobnych obiektéw w klastry. Tematyka wykorzystania klastrow zyskata
na popularnoéci w ciggu ostatnich kilkunastu lat. Jako przykltady niech
postuza prace Falkenauera ((Falkenauer 1992), (Falkenauer 1998)), kto-
re zainspirowaly autoréw (Agustin-Blas, Salcedo-Sanz, Jiménez-Fernandez,
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Carro-Calvo, Del Ser i Portilla-Figueras 2012). Poza tym mozna wymieni¢
m.in. artykuly (Locatelli i Schoen 2003) czy (Wagner 1999).

Do danego klastra trafiaja osobniki podobne do siebie z punktu widze-
nia przyjetego kryterium na przyklad zajmujace to samo sasiedztwo stad
podobienstwo do nisz. W tym przypadku kluczows role odgrywa pomiar
odlegtosci miedzy obiektami gdyz decyduje on o zaliczeniu do konkretnego
klastra. Stosuje sie réznego rodzaju metryki odleglosci (prostokatna, eukli-
desowa czy Mahalonobisa). Rezultaty podziatu na klastry (take jak odlegto-
$ci miedzy nimi) réznia sie w zaleznosci od przyjetej metody oceny takiej
jak suma kwadratow odlegtoéci danego wektora od centroidu klastra.

Jak wspomnieliSmy, do tworzenia klastrow mozna wykorzystaé algo-
rytm genetyczny. Oczywiscie kodowanie chromosomu i operatory powinny
zostaé¢ dostosowane do wymogéw zadania. Pojedynczy chromosom sktada sie
z dwoch czedci: pierwsza przechowuje numery klastréw, do ktorych przyna-
leza dane obserwacje; druga identyfikatory klastrow biezacego rozwigzania.
Czeéc¢ pierwsza sklada sie z ustalonej liczby gendw, ale druga nie ma stalej
dtugodci. Zatézmy, ze w populacji wystapil chromosom Ch; o nast¢pujacej
budowie:

Chj=(1321411232134211]1234)

Chromosom ten reprezentuje 4 klastry, na ktore sktadaja sie nastepujace
zbiory danych wejsciowych:

{z1, 24, 6, 7, T11, 215}, {*3, 28, T10, T14}, {22, Tg, 12}, {®5, 213}

Selekcja chromosoméw opiera sie na rangach wyznaczonych w trakcie
dwuetapowej procedury. Etap pierwszy polega na posortowaniu osobnikéw
wedlug ich przystosowania. W etapie drugim najlepszy osobnik uzyskuje
range B; = N, nastepny N —1 i tak dalej gdzie N jest wielkoScig populacji.

Dla kazdego chromosomu obliczamy funkcje przystosowania wg wzoru:

2R,

Fj = NN T (1.29)

Wartosci funkcji danej wzorem (1.29) naleza do przedziatu od 0 do 1.
Na ich podstawie skalujemy koto ruletki po czym losujemy chromosomy do
krzyzowania.

W pierwszym etapie krzyzowania losujemy pare rodzicéw i dla kazdego
z nich po 2 punkty krzyzowania. Zal6zmy, ze rodzice i wylosowane punkty
mialy nastepujaca postaé¢ (symbol e oznacza punkt krzyzowania):

Chf=(132141123213421|1e23e4)
Chf=(312132213123222|e12e3)
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Wybrane przez punkty krzyzowania geny rodzica 1 sg kopiowane do chro-
mosomu potomka:

Chj=(_32 _ _ _ _232 _3_2_1]23)

Nastepnie kopiujemy geny 2 rodzica o ile wczesniej nie zostaly przypisane
przez 1 rodzica:

Chj = (321 _2 2 23223 _272 | 2 3 1 2 )
Pozostale geny uzupelniamy losowymi wartosciami:
Chj=(3321 122 23223322]2312)

Usuwamy ewentualne puste klastry, zmieniamy etykiety klastrow i stosow-
nie do ich wartosci zmieniamy geny przypisujace obserwacje do klastrow.
Ostatecznie otrzymujemy potomka:

Ch;=(221334412142114|1234)

Zalezy nam ponadto na tym, aby prawdopodobienstwo krzyzowania by-
to wyzsze w poczatkowych pokoleniach i nizsze w koncowych. Osiggniemy
to definiujac je nastepujaco:

7

(o + pi) (1.30)
G

Pi, = Pi, +
gdzie:
p}; — prawdopodobienstwo krzyzowania w populacji 4;
pfk, p; — zakladany dolny i gérny kraniec przedzialu prawdopodobienstwa
krzyzowania;
Lg — catkowita liczba pokolen.

W podobny sposéb mozna obliczy¢ prawdopodobienstwo mutacji jednak
ten operator dziala inaczej niz w klasycznym algorytmie. Przede wszystkim
wystepuje w jednej z dwoch odmian. Pierwsza z nich polega na tym, ze
wylosowany klaster jest dzielony na dwa. Jeden z wygenerowanych klastrow
zachowuje swéj dotychczasowy identyfikator a drugi dostaje nowy numer.
Zmienia si¢ wiec dtugosé drugiej czeéci chromosomu. Wyboér klastra zalezy
od jego wielkoéci, im jest on wiekszy tym wyzsze staje sie prawdopodo-
biefistwo jego wyboru. Zalézmy, ze w uzyskanym poprzednio potomku do
mutacji wylosowany zostal klaster 1. Po mutacji chromosom przyjmie na-
stepujaca postac:

Chj=(2213344521425141]12345)
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Drugi wariant mutacji polega na potaczeniu dwdéch istniejacych kla-
strow. Zalézmy, ze do potaczenia wybrane zostaly klastry 2 i 4:

Chj=(221332212122112]123)

Wyniki algorytmu da si¢ poprawi¢ stosujac dodatkowo elitarny mo-
del selekcji. Jako, ze grupujemy obserwacje w klastry przydatny okaze sie
rowniez tzw. model wyspowy czyli podzial chromosomoéw na podpopulacje,
ktore ewoluujg niezaleznie od siebie. Jezeli potaczymy go z selekcja elitarna
woéwcezas dopuszezamy migracje najlepszego osobnika miedzy ,,wyspami”.

1.4. Przeglad modyfikacji zmieniajacych postaé¢ funkcji
przystosowania

1.4.1. Skalowanie funkcji przystosowania

Algorytmy genetyczne, zwlaszcza w swojej klasycznej wersji majg ten-
dencje do przedwczesnej zbieznosci do optimum lokalnego. Problem ten wy-
nika z faktu, ze po pewnej liczbie iteracji w populacji zaczynaja przewazaé
chromosomy o ponadprzecietnej wartosci funkcji przystosowania, nawet je-
$li nie jest to jeszcze warto$¢ optymalna. Osobniki gorzej przystosowane
nie wytrzymuja konkurencji i szybko odpadaja. Ich miejsce zajmuje coraz
wieksza liczba potomkéw chromosomoéw, dla ktérych funkcja przystosowania
ksztaltuje sie powyzej $redniej dla populacji.

O ile w koncowej fazie dzialania algorytmu jest to zjawisko pozadane,
o tyle spadek zréznicowania wsréd osobnikéw tworzacych populacje stano-
wi przeszkode na poczatku poszukiwan rozwiazania. Szczegdlnie odczuwa
sie to wéwczas kiedy oprécz optimum globalnego wystepuja jeszcze optima
lokalne. Algorytm moze wskazaé jedno z nich jako rozwigzanie i zakonczyé
dziatanie.

Klopoty ze zbieznoécia sa znane praktycznie od poczatku historii al-
gorytmow genetycznych. Tyle samo czasu poszukuje si¢ rozwiazania tego
problemu. W pracy (Takahashi 1998) znajdziemy prébe podsumowania za-
gadnien zwigzanych z osiagganiem zbieznosci jednak autor bardzo mocno
uproécit budowe chromosomu, ktéry ograniczyt do dwoch gendéw. Zrezy-
gnowal takze z operatora mutacji. Dochodzi do podobnych wnioskéw jak
inni badacze a uproszczony model pozwolit mu wyprowadzi¢ matematyczne
dowody stawianych tez.

Niektére modyfikacje opisane w poprzednich rozdziatach powstalty mie-
dzy innymi pod katem rozwiazania problemu spadku zréznicowania osob-
nikéw. Istnieje wszakze jeszcze jedno podejscie, ktére zastuguje na osobne
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omowienie, a jest nim kwestia skalowania funkcji przystosowania. Na pod-
stawie (Goldberg 2003, s. 139) wymienimy i krétko oméwimy trzy typy
skalowania funkcji:

1. Skalowanie liniowe.

2. Obcinanie na poziomie odchylenia standardowego®.

3. Skalowanie potegowe.

Skalowanie liniowe
Funkcje przystosowania F' modyfikujemy nastepujaco:

F*=aF +b (1.31)

Powyzsza transformacja wymaga okre$lenia parametréw a i b rownania
(1.31). Powinny one zosta¢ dobrane tak, by Srednia warto$¢ nowej funkeji
przystosowania réwnala sie Sredniej wartosci funkcji starej zas maksymalna
warto$¢ F™* byla krotnoscia F. Chromosomy o sredniej wartosci F'* otrzyma-
ja jednego potomka w kolejnej populacji, zas te lepsze otrzymaja potomkow
w liczbie odpowiadajacej wielokrotnosci $redniej. Poza tym maksymalna
warto$¢ F* powinna by¢ krotnoécia (najczesciej przyjmuje sie dwukrotnosé)
sredniej wartosci F. Parametry a i b nie zaleza zwykle od zadania i obowia-
zuja w calej populacji.

Jezeli wspomniane warunki zostana spelnione wtedy chromosom o war-
tosci przystosowania réwnej sSredniej dla populacji otrzymuje przecietnie jed-
nego potomka zas chromosom o przystosowaniu powyzej Sredniej otrzyma
tylu potomkéw ile wynosi przyjeta krotnosé. Skalowanie liniowe nadaje sie
do zastosowania w zadaniach gdzie nie wystepuja ujemne wartosci funkcji
przystosowania.

Obcinanie na poziomie odchylenia standardowego
Obcinanie na poziomie odchylenia standardowego stanowi rozszerzenie
modelu skalowania liniowego. Zmodyfikowana funkcja przystosowania ma
tu postac:
F*=F — (F —co) (1.32)

gdzie:
o — odchylenie standardowe funkcji przystosowania obliczone dla calej po-
pulacji

Jako stalyg ¢ przyjmuje si¢ niewielka liczbe catkowita, zwykle z prze-
dziatu® (1,3). Zamiast ujemnej wartoéci F* przyjmujemy zero.

® Nazwa za Michalewiczem (Michalewicz 2003)
6 Michalewicz proponuje przyjecie przedziatu (1,5)
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Skalowanie potegowe
W tej metodzie po zmodyfikowaniu funkcja przystosowania ma postac:

F*=F* (1.33)

Parametr k przyjmuje wartosci bliskie 1. Autor tego rozwigzania, Gil-
lies zaleca k = 1,005 cho¢ w zaleznosci od rozpatrywanego problemu moze
okazad sie konieczne przyjecie innej wartosci.

Baker zaproponowal, aby o liczbie potomkéw chromosomu decydowata
nadana mu ranga. Rangowanie mialoby sie odbywaé¢ na podstawie wartosci
funkcji celu. Im wyzsze przystosowanie tym wyzsza pozycje w rankingu zaj-
muje osobnik. Chromosomy o najlepszych wynikach otrzymuja wigksza ilos¢
potomkow. Przeprowadzone eksperymenty nie potwierdzity jednak przewagi
tej metody nad innymi.

1.4.2. Algorytmy ze zmienng liczebnoscia populacji

Jednym z najwazniejszych parametréw jakie ustalamy projektujac al-
gorytm jest liczba chromosoméw tworzacych populacje. W klasycznym po-
dejsciu wielko$é populacji pozostaje stala przez caly proces obliczeniowy.
Naciskiem selektywnym steruje zréznicowanie, za ktére odpowiada m.in.
prawdopodobienstwo krzyzowania. Wlaczenie do algorytmu selekcji elitar-
nej powoduje pojawienie sie osobnikéw potencjalnie nieSmiertelnych w tym
sensie, ze dotrwajg one do ostatniego pokolenia w niezmienionej formie.

7 punktu widzenia przyrody stanowi to stanowczo zbyt sztywne zaloze-
nie. W naturze liczba osobnikéw sktadajacych sie na dang populacje zmienia
sie w zaleznosci od warunkow otoczenia. Z kolei z punktu widzenia mecha-
nizméw algorytmu, przyjecie zbyt matej liczebnoéci sprawia, ze problemem
staje sie nadmiernie szybkie zbieganie sie algorytmu. Kiedy zas zaktadamy
duza ilos$¢ osobnikéw w populacji — wydluza sie czas jaki musi uptynaé do
znalezienia rozwigzania. Liczebno$¢ wplywa takze na réznorodnoéé chromo-
somow tworzacych populacje.

Wielko$¢ populacji mozemy regulowaé réoznymi sposobami, na przyktad
przy pomocy oddzielnego algorytmu genetycznego. Jednak najblizsze na-
turalnym, ewolucyjnym zachowaniom wystepujacym w przyrodzie jest po-
dejécie polegajace na wprowadzeniu wieku poszczegdlnych chromosomow
czyli ustalenie liczby pokolen, po ktérych osobnika usuwamy z populacji jak
to zaproponowano w (Michalewicz 2003, s. 101). Przyjecie dluzszego czasu
zycia réwna si¢ bardziej stabilnemu zachowaniu algorytmu. Nizsza wartosé
tego parametru skutkuje wzrostem zdolnosci adaptacyjnych algorytmu.

W algorytmie o zmiennej liczebnosci populacji tworzymy z potomkéw
populacje pomocnicza. Jej liczebnosé jest proporcjonalna do catkowitej li-
czebnosci populacji. O selekcji decyduje wiek chromosomu za$ chromosomy
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do reprodukcji wybieramy z jednakowym prawdopodobienstwem niezaleznie
od wartosci funkcji przystosowania. Krzyzowanie i mutacja dokonywane sa
w klasyczny sposéb.

Czas zycia ustalony dla chromosomu obowiazuje az do jego Smierci na-
stepujacej wtedy, kiedy liczba pokolen, przez ktére pozostawal zywy prze-
kroczy zalozona dlugo$é zycia. Wéwcezas usuwamy osobnika z populacii.
Liczebno$¢ populacji (LP) w k + 1 iteracji wynosi:

LPyyy = LP, + LPP, — 7 (1.34)

gdzie:
LPPy — liczebnos¢ populacji pomocniczej
Zj. — liczba chromosoméw wyeliminowanych w pokoleniu &

Pozostaje kwestia sposobu okredlenia parametru wyrazajacego dlugosé
zycia chromosomu. Przyjecie go na stalym poziomie, obowiazujacym przez
caly czas dzialania algorytmu nie jest zbyt korzystne, poniewaz liczebnosé
populacji wzrasta wtedy wyktadniczo, a nadmierny wzrost liczebnosci po-
pulacji wydtuza czas dziatania algorytmu. Z tego powodu proponuje sie, aby
czas zycia ustalaé¢ jedna z ponizszych metod:

1. Metoda przyporzadkowania proporcjonalnego.
2. Metoda przyporzadkowania liniowego.
3. Metoda przyporzadkowania biliniowego.

W pierwszej z nich, czas zycia ustala si¢ proporcjonalnie do wartosci
funkcji przystosowania. Nie mozna w niej jednak poréwnywac tych wartosci
z wartosciami chromosoméw z poprzednich iteracji.

Jako alternatywe dla przyporzadkowania proporcjonalnego proponuje
sie metode przyporzadkowania liniowego gdzie czas zycia ustala sie¢ w za-
leznosci od najlepszej wartosci funkcji przystosowania. Jednak jesli wigksza
ilo§¢ chromosomoéw ma przystosowanie bliskie maksymalnemu wtedy dosta-
ja one dtugie czasy zycia co w konsekwencji prowadzi do znacznego wzrostu
liczebnos$ci populacji.

Metoda przyporzadkowania biliniowego stoi w pewnym sensie w poto-
wie drogi miedzy poprzednio wspomnianymi. Osobniki o najlepszych war-
tosciach funkcji przystosowania otrzymuja bardziej zrdéznicowane diugodci
czasu zycia w oparciu o $rednie, najstabsze oraz najlepsze dopasowanie.

Wybér miedzy stata a zmienng liczebnoscia populacji zalezy od badacza
oraz rozpatrywanego problemu. Zwykle jednak zmienna liczebno$é populacji
oznacza wyzsze koszty (jesli chodzi o czas obliczen) choé potrafi dawacé lepsze
wyniki. Bardziej szczegdtowe rozwazania na temat obliczania dlugosci czasu
zycia oraz zwiazanych z tym konsekwencji mozna znalezé w (Arabas 2004).
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1.4.3. Zadania z ograniczeniami

Modele optymalizacyjne zawieraja zwykle oprécz funkcji celu takze
ograniczenia wynikajace z tredci rozpatrywanego problemu. Charakteryzu-
ja one wplyw otoczenia na podejmowana decyzje, a przedstawiane sa jako
zestaw nieréwnoéci i réwnan ograniczajacych zbiér rozwiazan. Algorytm
genetyczny w swojej klasycznej formie nie uwzglednia jednak poza funkcja
przystosowania dodatkowych warunkéw. Ich wlaczenie wymaga wprowadze-
nia daleko idacych zmian.

Pierwsza modyfikacja wiaze sie z podejsciem do ograniczen jako takich.
O ile w programowaniu liniowym pozadane jest wystepowanie ograniczen
jako réwnan, o tyle z punktu widzenia algorytmu genetycznego preferuje sie
nierownosci. Zatézmy, ze mamy ograniczenia w postaci rownan, ktére da sie
zapisa¢ nastepujaco:

Ax=b (1.35)
Zatozymy réwniez, ze istnieje wsréd nich p réwnan niezaleznych a wiec
p zmiennych mozemy przedstawic¢ za pomocg pozostatych x;1, ... ,r;, zmien-

nych (da sie je tym samym wyeliminowaé¢ z ukladu réwnan).
Ograniczenia zapiszmy jak ponizej:

1<x<u (1.36)

Nieréwnosci za$ oznaczymy:
Cx<d (1.37)
Macierz A dzielimy pionowo na dwie macierze A; i Ay w ten sposob,

ze j-ta kolumna nalezy do macierzy A; jesli j € (i1,...,ip). Zajdzie wtedy
(Gwiazda 1995):

Aix; +Asxo=Db (1.38)

x; =A]'b— A%y (1.39)

Analogicznie postepujemy z ograniczeniami i nieréwnosciami. W efekcie
tego powstaja ponizsze zaleznosci:

L <A - Agxo <y (1.40)

Cix1 + Coxo < d (1.41)

Po odpowiednich przeksztalceniach ograniczenia sa zdefiniowane ukta-

dem 1.42) — (1.44), ktéry definiuje wypukla przestrzen rozwiazan dopusz-
czalnych.

lp <x2 < up (1.42)
A111 < b — A2X2 g A1U1 (143)
(CQ — ClAl_lAQ)XQ <d- ClAl_lb (1.44)
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Najprostszym sposobem postepowania jest po prostu odrzucenie chro-
mosomoéw, ktére nie spelniaja nalozonych ograniczen. Ich miejsce zajely-
by osobniki odpowiadajace warunkom zadania. Zwykle jednak zaktadamy
stata liczebno$¢ populacji co doprowadzi¢ moze do znacznego wydtuzenia
czasu obliczen poniewaz musimy podjaé dodatkowy wysitek znalezienia sto-
sownej liczby pasujacych chromosoméw. W przypadku zmiennej liczebnosci
populacji réwniez trzeba liczy¢ sie z negatywnymi skutkami dziatania po-
legajacego na pozbywaniu sie niektérych chromosoméw. Znaczna redukcja
populacji poprzez usuniecie czesci osobnikéw moze skonczy¢ sie przedwceze-
sng zbieznoscig algorytmu. Mniejsze populacje tatwiej zapelniaja sie duza
iloscig potomkow osobnikéw o przystosowaniu powyzej $redniej.

W literaturze znalez¢é mozna inne metody postepowania z ograniczenia-
mi. Czesé z nich polega na zmodyfikowaniu funkcji przystosowania przez
wprowadzenie kary za niespelnienie natozonych warunkéw. Funkcja przy-
stosowania ma wtedy postac:

FP*=FP+FK (1.45)

FK oznacza funkcje kary, ktéra przyjmuje warto$é zero jesli ogranicze-
nia sa spetnione. W przeciwnym wypadku warto$¢ funkcji przystosowania
bedzie powigkszona wtasnie o FK. Ponizej przedstawimy kilka metod usta-
lenia kary za niespelnienie ograniczen.

Jedna z nich zaktada, ze kary zaleza od [ tzw. pozioméw naruszenia,
ktoére okresla sie dla kazdego z m ograniczen. Im wyzsze naruszenie tym wyz-
sza kara. Osobniki z populacji ocenia sie na podstawie nastepujacej funkcji
przystosowania:

m
FP =) K;FP} (1.46)
j=1

Niestety, w tej metodzie nalezy okreslié m(2l + 1) parametréw.
Joines i Houck (Joines i Houck 1994) zaproponowali nastepujaca postaé
funkcji:

FP*=FP+ (Ck)*> FP/ (1.47)
j=1

W tej metodzie podaje si¢ wartosci parametréow C,a, 5 (k oznacza nu-
mer iteracji). Zwiekszanie kary o pewien mnoznik powoduje, ze pod koniec
procesu przyjmuje on duze wartosci.

Inne podejscie przyjeli Schoenauer i Xanthakis (Schoenauer i Xanthakis
1993). Porzadkujemy w nim ograniczenia i kolejno je przetwarzamy. Popu-
lacje poddajemy tym operacjom do momentu osiagniecia tzw. progu upo-
rzadkowania (¢) czyli ustalonego procentu populacji spelniajacego dane
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ograniczenie. Potem przechodzimy do kolejnego ograniczenia i powtarza-
my procedure. W ostatnim kroku optymalizujemy funkcje przystosowania
bez uwzgledniania kary. Trzeba jednak w tym miejscu podkredli¢, ze prze-
prowadzone eksperymenty wykazaly, iz rézne uporzadkowanie ograniczen
prowadzi do réznych wynikow.

W metodzie zaproponowanej z kolei w (Powell i Skolnick 1993) funkcje
przystosowania modyfikuje sie nastepujaco:

FP*=FP+rY FP;j+ k) (1.48)
j=1

We wzorze (1.48) r to pewna stala, za$ A\(k) gdzie k to numer iteracji
stuzacy do rozrézniania dopuszczalnych i niedopuszczalnych chromosomow
przy pomocy specjalnego algorytmu. Dla osobnikéw niedopuszczalnych po-
wieksza sie kare tak, aby ich warto$¢ nie przekroczyta wartosci funkcji przy-
stosowania najgorszego chromosomu dopuszczalnego.

Niezaleznie od postaci funkcji kary nalezy wszakze pamietaé, ze stosowa-
nie jej moze doprowadzi¢ do stworzenia populacji sktadajacej sie wytacznie
z osobnikow niespelniajacych ograniczen.

Dodatkowym problem pojawia sie kiedy ograniczenia maja nieliniowy
charakter. Gran i Aral zaproponowali progresywny algorytm genetyczny
(Gran i Aral 1999), ktéry radzi sobie zaréwno z réwnaniami jak i nieréwno-
Sciami. Wyprowadzili oni wzory pozwalajace wyznaczy¢ otoczenie punktu,
ktore spelnia nalozone ograniczenia. Sam progresywny algorytm genetycz-
ny jest procedura dwuetapowa. Najpierw przyblizamy problem uzywajac
ograniczen sprowadzonych do postaci liniowej. W drugim etapie algorytm
poszukuje lokalnego optimum w wyznaczonej czesci zbioru rozwigzan spel-
niajacej natozone warunki.

Oproécz metod bazujacych na wariantach funkcji kary istnieje takze me-
toda algorytmoéw naprawczych, w ktorej chromosom niespetniajacy ograni-
czen przeksztalca si¢ do takiej postaci, ktéra te ograniczenia spetnia. Z tym
podejsciem wiaze sie niebezpieczenstwo tego, ze w bardziej rozbudowanych
problemach algorytm zamiast poszukiwa¢ optymalnego rozwigzania bedzie
wcigz poprawial nieprawidtowe osobniki.

1.4.4. Zastosowanie algorytmoéw genetycznych do optymalizacji
zadan wielokryteriowych

Algorytmy genetyczne pierwotnie opracowane zostaly jako metody opty-
malizacji jednokyteriowej. W niektorych problemach optymalizacyjnych na-
lezy poszukiwaé¢ jednak rozwiazania, ktére musi spelnia¢ wiecej niz jedno
kryterium. Po wprowadzeniu odpowiednich modyfikacji réwniez i na tym
obszarze da sie zastosowaé algorytmy genetyczne. Zwykle realizowane cele
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sg na tyle odmienne, ze nalezy je wyrazi¢ przy pomocy réznych funkcji celu.
W takiej sytuacji klasyczne metody optymalizacyjne jak réwniez KAG, nie
moga zosta¢ wykorzystane gdyz opieraja sie tylko na jednym kryterium
wartosci najwiekszej lub najmniejsze;j.

Konflikt wystepujacy pomiedzy celami, ktére chcemy osiagnaé¢ potrafi
spowodowad, ze poprawiajac wartosci z punktu widzenia jednego kryterium
pogarszamy inne. Postepowanie takie da sie przedstawi¢ w kategoriach roz-
wigzan dominujacych i zdominowanych (Trzaskalik 2008, s. 189). Rzadko
udaje sie osiagnaé rozwigzanie lepsze od wszystkich pozostalych z punktu
widzenia wszystkich kryteriéw jednoczeénie. Zwykle zadowalamy sie rozwig-
zaniem niezdominowanym, dla ktérego nie da sie¢ poprawi¢ wartosci zadnego
kryterium nie obnizajac wartosci innego.

O jakoSci rozwiazania zadan z kilkoma kryteriami decyduje pojecie
optymalnoéci w sensie Pareto. W mysl tego podejscia rozwiazanie uznajemy
za zdominowane jezeli dla wszystkich celow f;(i = 1,... k) zachodzi:

fix) < fi(y),1 <i <k dla maksymalizacji
fi(x) = fi(y),1 <i < k dla minimalizacji

Moéwimy wtedy, ze wektor x jest czesciowo mniejszy od wektora y. Je-
zeli rozwigzanie nie jest zdominowane przez zadne inne rozwiazanie dopusz-
czalne wtedy powiemy, ze mamy do czynienia z rozwigzaniem niezdomino-
wanym. Wektor niezdominowany stanowi rozwigzanie optymalne w sensie
Pareto (paretooptymalne).

Najprostsza i najpopularniejsza w przypadku algorytmoéow genetycznych
metode optymalizacji wielokryteriowej znajdziemy w (Schaffer 1984). Me-
toda zaproponowana przez Schaffera wymaga, aby chromosomy populacji
podzieli¢ na podpopulacje, ktorych tworzy sie tyle ile jest kryteriéw opty-
malizacji zgodnie z zasada moéwiaca, ze jedna podpopulacja odpowiada za
jeden cel. Osobniki do reprodukcji wybiera si¢ oddzielnie dla kazdej podpo-
pulacji. Krzyzowanie odbywa sie jednak na chromosomach pochodzacych ze
wszystkich podpopulacji.

Wada tej metody okazal fakt eliminowania rozwigzan $érednich czyli
takich, ktére spelnialy wszystkie kryteria. Do nastepnych pokolen przecho-
dzity chromosomy najlepsze z punktu widzenia poszczegdlnych kryteriow,
niekoniecznie zgodne z pozostalymi celami.

Prébe poradzenia sobie z tym problemem zaproponowat Goldberg. Se-
lekcji do reprodukcji dokonuje sie na podstawie rankingu. Wszystkie nie-
zdominowane chromosomy otrzymujg w nim pozycje pierwsza. Sposrod po-
zostalych (czyli po pominieciu tych, ktére znalazly sie na szczycie rankin-
gu) znowu wybiera si¢ chromosomy niezdominowane i nadaje im pozycje
druga. Postepujemy w ten sposéb az do wyczerpania populacji. Wieksza
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réoznorodnos¢ populacji moze zapewni¢ uzycie opisanych wczesniej metod
wykorzystujacych zjawisko nisz i gatunkow.

Inny przyktad optymalizacji w sensie Pareto wykorzystujacy algorytm
ewolucyjny znajdziemy w pracy (Ducange, Lazzerini i Marcelloni 2010) gdzie
autorzy poszukiwali optimum dla przypadku trzech kryteriow wykorzystu-
jac optymalizacje rozmyta.

Ciekawy sposob wykorzystania algorytmu genetycznego do optymaliza-
cji wielokryteriowej znajdziemy w (Aiello, La Scalia i Enea 2012). Auto-
rzy poszukiwali rozwigzania problemu rozlokowania dzialow, ktore zajmuja
znang powierzchnie na terenie firmy w taki sposob, aby z jednej strony zmi-
nimalizowaé¢ koszty ich funkcjonowania a z drugiej osiggnaé¢ maksymalng
efektywnos¢ pracy. Catkowityg dostepna powierzchnie dzielg na prostokaty
roznej wielkoéci. Stosuja przy tym osobniki diploidalne i rozpatruja cztery
warianty funkcji przystosowania w tym takie, ktore biora pod uwage zaj-
mowanie przez jeden dzial kilku obszaréw obok siebie jak i takie, w ktorych
jeden dzial rozlokowany zostaje na kilku oddzielnych obszarach.

Rozwazania na temat zbieznosci uzycia algorytmoéw do probleméw cha-
rakteryzujacych sie wiecej niz jednym celem znajdziemy tez w (Hanne 1999).

1.5. Strategie ewolucyjne

W rozwazaniach, ktore znalazly sie w rozdziatach trzecim i czwartym
wazng role odgrywa strategia ewolucyjna (141), ktéra rowniez zalicza sie
rodziny metod nasladujacych zachowania spotykane w naturze podobnie jak
algorytmy genetyczne. Dlatego w niniejszym rozdziale nie moze zabraknaé
charakterystyki strategii ewolucyjnych.

Strategie ewolucyjne wziely swoj poczatek od prac Rechenberga i Schwe-
fela (Schwefel w (Michalewicz 2003)), ktérzy rozwazali problem optymali-
zacji urzadzen mechanicznych drogg permutacji rozwigzania poczatkowego
(Arabas 2004, s. 18). Uzyskane wyniki zachecily ich do uogélnienia metody
na przypadek jednoczesnego przetwarzania wielu rozwigzan.

Najprostszy wariant to tzw. strategia ewolucyjna (1+1) czyli SE-(1+1).
Populacja sktada sie w niej tylko z jednego osobnika, ktéry podlega dziataniu
tylko jednego operatora — mutacji. Po przeprowadzeniu mutacji poréwnuje-
my starego i nowego osobnika” na podstawie wartosci funkcji przystosowa-
nia. Do kolejnej iteracji postepowania trafia lepszy z dwdoch chromosomow.
Sama mutacja rézni si¢ jednak od tej znanej z algorytmu genetycznego. Do

" Stad wziela sie nazwa metody, poniewaz jednoczeénie wystepuja w niej dwa chro-
mosomy.
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kazdego genu dodajemy losowa modyfikacje o okreslonym rozktadzie. Niech
Ch; oznacza osobnika przed za$ Chy; po mutacji:

Cht+1 = Cht + & (149)

gdzie €; jest zmienna losowa o rozkladzie N (0, o).

Wartosé o wyznacza zasieg mutacji (Arabas 2004, s. 84). Jej podwyz-
szenie wywotuje wieksze zmiany mutowanych genéw. W przypadku funkcji
wielomodalnych warto poczatkowo przyjmowaé wyzsze o aby szybciej zloka-
lizowa¢ optimum globalne. Pod koniec postepowania optaca sie zmniejszy¢
zasieg mutacji, zeby poprawié¢ zbieznosé.

Jak widaé, nalezy pogodzi¢ dwa przeciwstawne dazenia ustalajac war-
tos¢ o, ktéra nie ulega zmianie w czasie trwania calego procesu obliczeniowe-
go. Rachenberg zaproponowal tak zwana regule 1/5 sukceséw (Rachenberg
w (Michalewicz 2003, s. 194)): Stosunek ¢ udanych mutacji do wszystkich
mutacji powinien wynosic¢ 1/5. Jezeli ¢ jest wieksze od 1/5 to zwieksz wa-
riancje operatora mutacji, w odwrotnym przypadku zmniejsz jg. Regule te
stosowac nalezy co k pokolen i formalnie mozna ja zapisa¢:

k) <1/5
o1 =14 ciog, dla (k) >1/5 (1.50)
or, dlaps(k)=1/5

CdOt, dla (p(

gdzie:

o(k) — wspolezynnik sukceséw operatora mutacji w poprzednich k pokole-
niach;

¢; > 1, ¢g < 1 — parametry sterujace szybkoécig zmian wariancji®

Dalszy rozwdj strategii ewolucyjnych doprowadzit do wyksztalcenia stra-
tegii (14 A) oraz (u,\). Pierwsza z nich stanowi rozszerzenie strategii (1+1).
Wystepuje w niej p osobnikéw tworzacych A potomkéw. Tymcezasowa po-
pulacja ztozona z pu + A chromosomoéw jest zmniejszana do p najlepszych
osobnikéw przez operator selekcji.

W strategii (u,A) nowa populacje p osobnikéw tworzymy tylko sposréd
A potomkéw. Zycie kazdego osobnika trwa jedno pokolenie a strategia ta
lepiej sprawdza sie w zadaniach, w ktérych optimum zmienia sie w czasie
lub funkcja kryterium jest zaszumiona.

W strategiach (@ + A) i (u,A) nie stosuje sie reguly 1/5 sukceséw zas
parametr o podlega procesowi ewolucji. Co wiecej, oprécz mutacji w strate-
giach tych stosuje si¢ operator krzyzowania zwanego tu rekombinacja. Moze
ona przyjac jedng z dwdch form:

8 Schwefel uzyt nastepujacych wartosci: cq = 0,82 oraz ¢; = 1/0,82 = 1,22.
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— dyskretng — kazdy gen (sktadnik chromosomu) pochodzi od pierwszego
lub drugiego rodzica;

— poérednie — geny potomkow oblicza sie jako Srednie wartosci genéw po-
chodzacych od rodzicow.

Zmianie ulegla tez mutacja, ktéra swoim zasiegiem objeta rowniez para-
metr o, ktéry zmienia swoja warto$¢ w odréznieniu od SE-(141). Wlaczenie
rekombinacji oraz zmiany w mutacji maja na celu umozliwienie samoczynnej
adaptacji zasiegu mutacji. Nie potrzebujemy wiec juz regulty 1/5 sukceséw.
Osiagany przez wprowadzone modyfikacje efekt adaptacji jest konsekwencja
premiowania lepszych osobnikéw.

Strategie ewolucyjne sprawdzaja sie szczegdlnie dobrze w zadaniach nu-
merycznych. Jak niebawem wszakze udowodnimy, w potaczeniu z innymi
metodami optymalizacji przydaja si¢ réwniez do rozwiazywania innych ty-
pow probleméw. Okazaly sie uzyteczne w przypadku korekty zestawu metod
wykorzystywanych przez prognostyczny algorytm genetyczny.

1.6. Algorytm genetyczny jako element algorytmoéow
ewolucyjnych

Jak wspomnieliSmy na poczatku tego rozdzialu, algorytmy genetyczne
zaliczaja si¢ do szerszej grupy zwanej algorytmami ewolucyjnymi podobnie
jak strategie ewolucyjne i programowanie ewolucyjne. Wspélnym mianowni-
kiem wszystkich wymienionych metod jest cheé odwzorowania (dokladniej
rzecz ujmujac symulowania) proceséw obserwowanych podczas ewolucji.

Pewne elementy sa dla nich wspoélne. Po pierwsze w kazdej z metod
rozpoczynamy od losowej populacji osobnikéw, ktéra poddajemy dziataniu
selekcji oraz okreslonych operatoréw po to aby stopniowo poprawiaé otrzy-
mywane rozwiazania. W (Rutkowska, Pilinski i Rutkowski 1999, s. 210) au-
torzy podaja sposob kodowania (binarne a zmiennoprzecinkowe) jako réz-
nice miedzy algorytmami genetycznymi a pozostalymi metodami. Jednak
takie podejscie wydaje sie zbyt radykalne. Jak wykazaliSmy wczeéniej, moz-
liwe jest wykorzystanie kodowania rzeczywistego w algorytmie genetycznym
przy odpowiedniej modyfikacji operatoréw.

To wtasnie spos6b postepowania z populacja i operatorami najbardziej
rozni wymienione metody. W strategiach ewolucyjnych tworzymy populacje
posrednia, na ktérg sktadaja sie wszyscy rodzice oraz pewna liczba potom-
kéw po czym redukujemy ja do liczebnosci populacji bazowej przez elimina-
cje najgorzej przystosowanych osobnikéw. Tak powstaje kolejne pokolenie.

Podczas selekcji w algorytmie genetycznym najlepsze osobniki moga
zosta¢ wybrane kilkakrotnie podczas gdy w strategiach ewolucyjnych nie
dochodzi do takiej sytuacji. Wybieramy w nich okreslona liczbe najlepiej
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przystosowanych osobnikéw bez powtorzen. Wynika to z faktu, ze w algo-
rytmie genetycznym selekcja ma charakter losowy. Odwrotna jest réwniez
kolejnosé operatoréw (Michalewicz 2003, s. 198). W strategii ewolucyjnej
para rodzicéw pozwala utworzyé¢ potomka, ktérego poddajemy mutacji po
czym wiaczamy w sktad populacji poséredniej, ktérej liczebnosé w koncu
redukujemy. W algorytmie genetycznym najpierw wybieramy populacje po-
srednig a krzyzowanie i mutacje stosujemy tylko do niektérych osobnikow.

Prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji sa w algorytmie genetycz-
nym z gory ustalone i niezmienne. Z kolei w strategiach ewolucyjnych podle-
gaja one adaptacji stosownie do potrzeb postepowania tak jak na przykitad
adaptujace sie prawdopodobienstwo mutacji opisane w (Mascheck 2010).

Ta praca jest ciekawa réwniez o tyle, ze operator mutacji jest tam jedy-
nym uzytym, ale autor caly czas odwoluje sie do algorytméw genetycznych.
Algorytm genetyczny i strategia ewolucyjna odmiennie poza tym podchodza
do kwestii wystepowania ograniczen w problemach.

W programowaniu ewolucyjnym uzywa sie jedynie operatora mutacji
za$ selekcji dokonuje si¢ metoda turniejowa (Michalewicz 2003, s. 201). War-
tosci dopasowania uzyskujemy poprzez skalowanie funkcji celu.

Ciekawym pomystem jest tez ekonomiczny algorytmu genetyczny (za-
proponowany m.in. w (Friedman 1998) lub (Riechmann 2001)), w ktérym
funkcje przystosowania utozsamiamy z wyptata wygranej w grze ewolucyjnej
spelniajacej nastepujace warunki:

1. Strategie o wyzszej wyplacie wypieraja te o nizszej.
2. Wystepuje inercja.
3. Gracze nie wplywaja na swoje przyszte dziatania w Swiadomy sposéb.

Gra ewolucyjna jest dynamicznym modelem opisujacym interakcje za-
chodzace miedzy poszczegdlnymi strategiami. Z tego powodu przystosowa-
nie osobnika (zwanego tez agentem) zalezy nie tylko od przyjetej przez niego
strategii, ale takze od strategii innych agentow.

Lata badan i rozwijania réznych podej$¢ do symulacji ewolucji biologicz-
nej zaowocowaly zapozyczeniami, ktére stopniowo zacieraja dotychczasowe
roznice. Jako przyktad niech postuzg kodowanie rzeczywiste, sterowanie pa-
rametrami algorytmu genetycznego przy pomocy innego sub-algorytmu czy
wprowadzenie do strategii ewolucyjnej krzyzowania (wczesne jej wersje ko-
rzystaly tylko z mutacji). Nalezy sie chyba spodziewaé dalszego przenikania
algorytméw ewolucyjnych co powinno daé jeszcze wieksza elastycznoéé ich
zastosowan.



Rozdzial 2

Prognozowanie — wlasnos$ci i metody

Zmane przystowie méwi, ze ,starego psa nie da sie nauczy¢ nowych
sztuczek”. Takie tez wrazenie mozna odnie$¢ przegladajac ksiazki i inne
opracowania na temat prognozowania szeregéw czasowych. Praktycznie kaz-
da z nich zawiera ten sam zestaw metod, z ktérych wigkszosé nie zmienita
sie od pot wieku bo tyle mniej wiecej licza sobie na przyktad prace Holta.
Modele i metody opisane ponizej majg obecnie status ,podrecznikowych”.
Umieszczenie metody w podreczniku nie znaczy jednak, ze zupelnie wyszta
ona z uzycia. Swiadczy za to zwykle o dobrym poznaniu jej wlasnosci co
przydaje sie podczas poréwnan z innymi metodami.

W tym rozdziale zawarliémy m.in. charakterystyke prognozowania jako
dziedziny nauki. Ta cze$¢ z koniecznosci ma nieco wykladowy charakter, ale
nie widzimy sensu wywazania otwartych drzwi. Definicje zaprezentowanych
pojeé¢ od dawna funkcjonujace w literaturze nie wymagaja naszym zdaniem
ponownego formutowania. Tym niemniej maja znaczenie w kontekscie p6z-
niejszych rozwazan i dlatego sie¢ tu znalazty.

Metody i modele, ktore opisaliSmy dotycza predykcji szeregéw czaso-
wych i nie zostaly wybrane przypadkowo. Cze$é z nich wciaz ma potencjat
rozwoju co udowodnimy w rozdziale nastepnym. Pozostale za$ nadaja sie ja-
ko benchmark pozwalajacy oceni¢ przydatno$é¢ prognostycznego algorytmu
genetycznego. Kolejna metoda prognozowania szeregéw czasowych powinna
bowiem wnosi¢ co$§ nowego — pozwoli¢ uchylié¢ zatozenie lub poprawi¢ jakosé
wynikow.

Podobnie jak w rozdziale pierwszym postanowiliSmy zawrze¢ w tej czesci
ksigzki nieco wiedzy podstawowej na temat predykcji szeregéw czasowych.
Wierzymy, ze dzigki temu analizy zamieszczone w kolejnych rozdziatach sta-
ng sie przystepne niezaleznie od stopnia zaawansowania wiedzy czytelnika.

2.1. Podstawowe pojecia

Prognozy wykorzystujemy czesciej niz to sie wydaje na pierwszy rzut
oka. Wybieramy kierunek studiow — zaktadamy czym w przysztosci chcieli-
by$my sie zajmowad; fundusz emerytalny — okreslamy jak wysoka emeryture
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spodziewamy sie otrzymywaé. Scislej rzecz biorac, w takich momentach ma-
my do czynienia raczej z przewidywaniem. Przykladem przewidywania jest
wnioskowanie statystyczne, w ktérym na podstawie wynikéow badania proby
statystycznej wypowiadamy sie na temat caltej populacji. Jezeli wnioskuje-
my o zdarzeniach, ktére dopiero maja zajs¢ w przysztosci wéwcezas mamy
do czynienia z przewidywaniem przysztosci.

Nie kazde przewidywanie nazwiemy prognozowaniem. Nie jest nim na
przyklad wrézba (nawet jesli sie spelni) poniewaz brak jej racjonalnych
przestanek. Prognozowanie (zwane réwniez predykcja) opiera si¢ na racjo-
nalnych, zwykle naukowych podstawach.

Prognoza odnosi si¢ do okreslonego obiektu (kraju, przedsiebiorstwa
itp.), w ktérym zachodza pewne zjawiska (demograficzne, gospodarcze, in-
ne) dajace si¢ opisa¢ za pomoca zmiennych iloSciowych lub jako$ciowych
(réwniez o charakterze losowym). Konkretne wartoséci prognoz obarczone sa
niepewno$cia z uwagi na fakt, ze interesujace nas zmienne dopiero zrealizuja
sie w przysztosci.

Wyobrazenie o przysztosci jakie posiadamy jest z definicji utomne i ob-
cigzone bledem skoro wnioskujemy na temat nieznanych realizacji na pod-
stawie dotychczasowych obserwacji. ,,Prognozujac, staramy si¢ dociec co
znajdziemy za rogiem, nie wygladajac za ten rég” (Gajda 2001, s. 134). Do-
piero kiedy prognoza wygasa (czyli po poznaniu faktycznej realizacji zmien-
nej) dowiadujemy sie jaka doktadnie warto$¢ mial popelniony blad.

Brakuje jednej, konkretnej i powszechnie uznawanej definicji progno-
zowania. Jednak niezaleznie od podejécia do zdefiniowania tego procesu,
dochodzimy do dwéch waznych wnioskdw:

1. Prognozujac dokonujemy sadu na temat przysztego zajscia okreslonego
zdarzenia.

2. Na podstawie posiadanej wiedzy o przesztosci probujemy dowiedzieé sie
czegos o przyszlodci.

Warto zwrdcié¢ uwage, ze w logice klasycznej wszystkie sady sa prawdzi-
we lub falszywe natomiast w przypadku prognozowania méwimy, ze sa one
trafne lub nietrafne (chybione). Kryterium pozwalajacym je rozréznié czyni-
my rozbiezno$¢ wynikow predykcji w odniesieniu do zrealizowanej wartosci
zmiennej. Prognoze uznajemy za chybiona, kiedy wspomniana rozbieznosé
nie pozwala nam zaakceptowaé uzyskanych wynikéw.

Jedli chodzi o drugi z warunkow, prognozujac spodziewamy sie, ze przy-
szlo$¢ bedzie podobna do przesztosci. Skoro w przesztoéci zaobserwowali$my,
ze miedzy zmiennymi zachodzil zwiazek to zakladamy iz nadal sie¢ on utrzy-
ma (Gajda 2001, s. 136). W przypadku niektérych metod czynimy mocne
zalozenie, ze zwigzek ten dotyczy okresoéw odleglych w czasie o pewng stata.

Na podstawie powyzszych uwag powiemy, ze prognoza jest sadem po-
siadajacym nastepujace wlasnosci (Cieslak 1997, s. 17):
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— formulujemy go z wykorzystaniem dorobku nauki;

— odnosi sie do okreslonej przysztosci;

— jest weryfikowalny empirycznie;

— jest niepewny, ale akceptowalny.

Ze wzgledu na sposOb wyrazenia zmiennej, prognozy dzielimy na ilo-
Sciowe i jakosciowe (Cieslak 1997, s. 23). Pierwsze z wymienionych moga
mie¢ charakter prognoz punktowych (podajemy konkretna, przyszta wartosé
zmiennej) lub przedzialowych (okreslamy przedzial liczbowy z okre$lonym
prawdopodobienistwem obejmujacy przyszla wartosé¢ zmiennej).

Prognozy wspomagaja proces decyzyjny i w zwiazku z tym spelniaja
réznorodne funkcje (Gajda 2001, s. 134):

— preparacyjng — prognoza przygotowuje nas do podjecia dzialania. Na jej
podstawie podejmujemy decyzje przy czym nie zawsze prognozy takie
dotyczyé beda zmiennych, na ktére mamy wplyw (np. pogoda);

— aktywizujaca — staja sie nimi prognozy preparacyjne, ktére po opubliko-
waniu wplywaja na prognozowane zjawisko, poniewaz podejmowane sg
dziatania sprzyjajace lub przeciwdzialtajace ich realizacji. Wyréznimy:
— prognozy samorealizujace — kiedy prognoza wywotuje dzialania wy-

chodzace jej naprzeciw;

— prognozy samounicestwiajace — prognoza, ktéra ostrzega przed nie-
korzystnym zjawiskiem powoduje, ze podejmuje sie dziatania majace
na celu zapobiezenie spodziewanym skutkom.

Prognozy sa réwniez klasyfikowane ze wzgledu na rézne kryteria. Naj-
czesciej spotykamy podzial ze wzgledu na horyzont czasowy, ktorego doty-
cza. Wyrdéznimy wowczas:

— prognozy krétkookresowe;

— prognozy Sredniookresowe;

— prognozy dlugookresowe.

Co jednak rozumiemy przez krotki, a co przez dtugi okres to zalezy od
charakteru prognozowanego zjawiska. Czym innym jest bowiem prognoza na
miesiac w przysztoéé dla danych dziennych, a czym innym dla miesiecznych.

Generalnie rzecz biorac, prognoza krotkookresowa dotyczy przedziatu
czasu, w ktérym zachodza jedynie zmiany iloSciowe. W prognozie $rednio-
okresowej zaczynamy obserwowaé zmiany jakosciowe za$ w dlugookreso-
wej mamy do czynienia nie tylko zmianami iloSciowymi, ale i powaznymi
przeobrazeniami jako$ciowymi'. Zeliaé w swojej ksiazce (Zelias 1997, s. 23)
podaje inne kryteria stosowane podczas klasyfikacji na przyklad podziat
prognoz na regionalne, krajowe, miedzynarodowe i $§wiatowe.

! Niektérzy autorzy np. Zelia$ (por. (Zeliag 1997)) horyzont prognozy traktuja bardzo
dostownie. Wéwczas prognozy krotkookresowe zamykaja sie w obrebie roku, a sredniookre-
sowe — 5 lat.
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Wachlarz metod wykorzystywanych do otrzymywania prognoz jest sze-
roki i wciaz powstaja kolejne jak choéby metody opisane w kolejnym roz-
dziale. W sensie ogélnym dadza si¢ one pogrupowa¢ w nastepujace kategorie:
1. Metody niestrukturalne — prognozujemy zjawisko na podstawie danych

na temat dotychczasowego ksztaltowania sie zmiennej. Dane te zazwy-

czaj zebrane sa w postaci szeregu czasowego.

2. Metody strukturalne — podstawa jest zazwyczaj model przyczynowo-
-skutkowy. Przyktadem moga by¢ jedno- i wieloréwnaniowe modele eko-
nometryczne.

3. Metody analogowe — przewidujemy przysztos¢ okre$lonej zmiennej na
podstawie danych o podobnych zmiennych, co do ktérych istniejg zbyt
stabe podstawy by przypuszczaé, ze sg one przyczynowo powiazane ze
zmienna prognozowana. Istota tych zmiennych moze by¢ taka sama (np.
liczba ludnosci w dwéch krajach) badz rézna (np. populacja muszek
owocéwek zamknietych w stoju i liczba ludnosci zamieszkujacej gérzysty,
odciety od $wiata region).

4. Metody heurystyczne — polegaja na wykorzystaniu opinii ekspertéw opar-
tej na ich intuicji i doswiadczeniu.

Prognozowanie niestrukturalne zaktada, ze w przesztosci zmiennej za-
wiera sie informacja o mechanizmach generujacych jej przyszte wartosci.
Niektore z metod (tzw. metody mechaniczne) nie wymagaja zatem dyspo-
nowania duzymi prébami. Z kolei inne, w ktérych na przyktad estymuje sie
parametry, potrzebuja odpowiednio dtugich szeregéw czasowych. Metodom
niestrukturalnym zarzuca sie jednak zwykle, ze ignoruja teorie (ekonomicz-
ne) zwiazane z prognozowanymi zjawiskami. Uchylajac niektére zalozenia
mozna przynajmniej czeéciowo uwzglednié¢ te zarzuty.

W prognozowaniu strukturalnym wykorzystujemy model strukturalny
odzwierciedlajacy pewna teorie (na przyklad ekonomiczna). W gre wchodza
tu zwiazki przyczynowo-skutkowe lub symptomatyczne pomiedzy zmienny-
mi. Do pierwszego przypadku zaliczaja sie modele ekonometryczne, a do
drugiego modele trendu, autoregresyjne itp. Dysponujemy wiec mozliwoscia
wlaczenia zalozen teoretycznych opisujacych wptyw wybranych czynnikow
na prognozowana zmienna, o ile takowe przestanki istnieja.

Prognozujac na podstawie modeli strukturalnych prognozy konstruuje-
my wg jednej z ponizszych zasad (Gajda 2001, s. 141-143):

1. Zasada prognozowania wg wartosci oczekiwanej — jest tatwa w realizacji
oraz daje prognozy nieobcigzone. Predyktorem jest warunkowa wartosé
oczekiwana (regresja zmiennej objasnianej wzgledem zmiennych obja-
$niajacych). W tym przypadku pojedyncze prognozy moga by¢ obarczo-
ne btedem, ale przy wielokrotnym powtarzaniu prognoz w niezmienio-
nych warunkach (o ile to, rzecz jasna, mozliwe) $redni btad ciagu prognoz
bedzie réwny zero.
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2. Zasada prognozowania wedtug najwiekszego prawdopodobienstwa — kie-
dy nie mozemy siegna¢ po eksperyment (a tak dzieje sie w naukach
ekonomicznych) trudno odtworzy¢é warunki w jakich mialby powstaé
cigg prognoz. Prognoza dla danych warunkéw wyznaczana jest tylko raz.
Wtedy przypadku najbardziej uzyteczna bedzie prognoza o najwyzszym
prawdopodobienstwie realizacji czyli na poziomie dominanty rozkladu
prognoz. Jednak dla wyraznie asymetrycznych rozktadéw zasada potrafi
generowaé¢ skrajne wartosci zmiennej.

3. Zasada prognozowania wg mediany — jest szczegdlnie uzyteczna w przy-
padku rozktadéw prognoz o tzw. grubych ogonach gdyz wykorzystuje
mediane rozktadu prognozowanej zmiennej.

4. Zasada prognozowania minimalizujaca oczekiwana strate — jest stoso-
wana gdy blad popelniany podczas prognozowania wiaze sie z okreslo-
ng strata co opisujemy przy pomocy stosownej funkcji o nieujemnych
wartosciach. Wybieramy wéwczas prognoze zwigzana z jak najmniejsza
oczekiwang stratg.

W praktyce najczesciej korzystamy z mieszanki prognozowania nie-
strukturalnego i strukturalnego. Dzieje sie tak poniewaz niektére teorie eko-
nomii okazuja sie niejednoznaczne lub bazuja na zbyt mocnych zalozeniach.

Bywa tez tak, ze budowa modelu strukturalnego okazuje sie zbyt kosz-
towna i czasochlonna z punktu widzenia naszych potrzeb. Przykladem jest
sytuacja, gdy potrzebujemy przyszlych wartodci zmiennych egzogenicznych
modelu ekonometrycznego. Przy pomocy metod niestrukturalnych otrzy-
mujemy realizacje tych zmiennych, ktére nastepnie wykorzystujemy, aby
wyznaczy¢ prognozy zmiennych endogenicznych modelu.

W (Zelia$ 1997, s. 25) znajdziemy rozbudowany schemat prezentujacy
sklasyfikowane rézne metody prognostyczne z nieco innego (matematycz-
no-statystycznego) punktu widzenia. Wciaz jednak powstaja nowe metody.
Na przyktad, jezeli przechodzimy z wysokiej czestotliwosci danych na nizsza,
kiedy dla kazdej jednostki czasu po agregacji dysponujemy okreslonym roz-
ktadem wartosci, przydaé sie¢ moze zaprezentowana w (Arroyo i Maté 2009)
metoda prognozowania na podstawie histogramoéow. Zaldézmy, ze dysponuje-
my zbiorem realizacji obserwowanej zmiennej dla kazdego momentu czasu
lub zmienna ta odznacza si¢ pewnym stopniem zmienno$ci. Autorzy arty-
kutu wymieniaja dwie takie sytuacje:

— zmienna jest mierzona w czasie dla kazdej jednostki lub grupy jednostek
za$ nas interesuje zachowanie calej grupy;

— zmienna wyrazona jest przy pomocy danych o okreslonej czestotliwosci,
ale chcemy ja analizowaé w nizszej czestotliwosci.

Rozwiazaniem problemu przedstawiania tego typu danych sa histogra-
my, z kolei prognozy dotycza szeregdéw czasowych rozkltadéw obserwowanej
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zmiennej w czasie. W ich efekcie réwniez uzyskujemy rozkltad reprezentowa-
ny przez histogram.

Okresy przesztosci i przysztosci w naszym rozumieniu nie pokrywaja sie
z ich analogiami z punktu widzenia mechanizméw predykcyjnych. Réznice
z tym zwigzane prezentuje schemat na rysunku 2.1. Moment wyznaczenia
prognozy determinuje podstawowy podzial na: ex post i ex ante. Granice
miedzy nimi okresla ostatnia chronologicznie obserwacja, ktéra wykorzystu-
jemy do wykonania prognozy. W rzeczywistosci dane nie pojawiaja sie od
razu, lecz z pewnym opdéznieniem. Trudno w polowie stycznia dysponowaé
wartoscig za caly ten miesigc, a w praktyce opdznienia sg jeszcze wieksze.
Dlatego cze$¢ naszej przesztosci staje sie przysztoscia dla modelu i dlatego
wlasnie obszar prognoz ex ante na rysunku jest taki a nie inny.

Powstaje oczywiscie pytanie: po co robi¢ prognozy ex post, skoro znamy
realizacje zmiennych z tych okreséw? Ot6z prognozy ex post pozwalaja oce-
ni¢ jako$¢ zastosowanej metody, dzigki poréwnaniu wartosci rzeczywistych
z prognozowanymi. W momencie, kiedy dane wreszcie ,dogonia” okres ez
ante, prognoza taka wygasa. Dla metod strukturalnych prognoza er post
tylko czesciowo pokrywa sie z prognoza wygasta. Na przykiad modele eko-
nometryczne wymagaja uprzedniej znajomosci wartosci zmiennych egzoge-
nicznych. W przypadku predykcji szeregdw czasowych obszary prognoz ez
post i wygastych pokrywaja sie ze soba.
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Rysunek 2.1: Prognozy ez post a prognozy ez ante

Zrodlo: opracowanie wlasne

Proces prognozowania wymaga przejscia przez szereg etapdw, ktore zo-
staly sformulowane w (Cieslak 1997, s. 57—61) w postaci nastepujacych kro-
kéw postepowania:

1. Sformutowanie zadania prognostycznego — okreslamy obiekt, zjawisko,
prognozowane zmienne a takze cel, horyzont i wymagania odnosnie do-
puszczalnosci prognozy.
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2. Sformulowanie przestanek prognostycznych — okreslamy czynniki wpty-
wajace na prognozowana zmienna (na przyklad zmienne egzogeniczne)
wraz z kierunkiem wpltywu oraz gromadzimy dane.

3. Wybdr metody prognozowania (predyktora) — okreslamy przepis, wedlug
ktorego powstanie prognoza czyli decydujemy, ktéra z metod (niestruk-
turalnych, strukturalnych itd.) wybierzemy,

4. Wyznaczenie prognozy — postepujemy zgodnie ze schematem przewidzia-
nym dla wybranej metody.

5. Ocena doktadnosci prognozy — okreslamy btad prognoz ex post oraz (jesli
ich wyznaczenie bylo mozliwe) oczekiwany tj. przed wygasnieciem blad
prognoz ex ante.

2.2. Dekompozycja szeregu czasowego

Podstawsa prognozowania, niezaleznie od przyjetej metody jest zawsze
szereg czasowy. Szeregi takie zawieraja obserwacje uporzadkowane chrono-
logicznie — od najstarszej do najnowszej dostepnej przy czym ostatnia dana
zwykle nie pokrywa sie z momentem przeprowadzania badania. Przyjeto sie
przy tym, aby przez y; oznacza¢ konkretng realizacje zmiennej y w okresie
(momencie) t.

Niezaleznie od tego jakiego zjawiska dotyczy, kazdy szereg czasowy skla-
da sie z pewnych sktadowych, ktore dadza sie pogrupowaé¢ w kilka jedno-
rodnych pod wzgledem zachowania kategorii. Najbardziej ogdlny podziat
polega na wyrdznieniu sktadowej systematycznej jako efektu oddziatywania
na zmienng statego zestawu czynnikéw oraz sktadowej losowej. Kiedy wska-
zujemy szczegotowo poszcezegblne elementy sktadajace sie na szereg, méwimy
wowcezas o dekompozycji szeregu czasowego, w ktéorym mozemy wyodrebnié
(Cieslak 1997, s. 62):

— wahania przypadkowe — losowe zmiany zmiennej o zréznicowanej sile;

— tendencje rozwojowa (trend) — dlugookresowa sklonno$é¢ do jednokie-
runkowych zmian (wzrostu lub spadku) wartosci zmiennej jako efekt
dzialania stalego zestawu czynnikow;

— staly (przecietny) poziom zmiennej — wystepuje jesli nie ma w szeregu
tendencji rozwojowej, a wartosci oscyluja wokél pewnego stalego pozio-
mu;

— wahania cykliczne — dtugookresowe, rytmiczne wahania wartosci zmien-
nej wokot trendu lub statego poziomu;

— wahania sezonowe — wahania wartosci woké! trendu lub stalego poziomu
majace sktonno$é do powtarzania si¢ w okreslonym czasie nie przekra-
czajacym roku.
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Aby zaobserwowaé wahania cykliczne, musimy dysponowaé dtugimi (nie-
rzadko liczacymi wiele lat) szeregami danych. Tylko wtedy zyskujemy pew-
noé¢, ze obserwujemy powtarzajace si¢ zjawisko a nie na przyktad obecnosé
jednego z rodzajow tendencji rozwojowe;j.

Spokrewnione z nimi wahania sezonowe wystepuja w wersji addytywnej
lub multiplikatywnej. R6znica polega na sposobie zachowania tych wahan
wzgledem trendu wystepujacego w catym szeregu. Kiedy jest to mniej wiecej
stata réznica méwimy o wahaniach addytywnych, kiedy za$ wahania sezono-
we wykazujg sie stalym ilorazem w stosunku do trendu wtedy sg to wahania
multiplikatywne.

Wymienione przed chwila elementy dekompozycji moga dla danego sze-
regu wystepowaé praktycznie w dowolnych konfiguracjach (np. mate waha-
nia losowe, staly poziom zmiennej i wahania sezonowe). Sama dekompozycja
ma bardzo duze znaczenie przy wyborze metody prognozowania gdyz po-
zwala z géry okresli¢ warunki w jakich dana metoda zostanie uzyta. Wykresy
na rysunku 2.2 ilustruja kilka mozliwych wariantéw dekompozycji.

Dekompozycji szeregu dokonujemy na podstawie wykresu dwuwymiaro-
wego, ktory pozwala nie tylko wyodrebni¢ poszczegdlne sktadowe, ale réw-
niez wskazal obserwacje nietypowe oraz punkty zwrotne, w ktoérych do-
chodzi do zmiany kierunku trendu. Obecno$¢ jednych i drugich wplywa
negatywnie na doktadno$é¢ prognoz szczegélnie w przypadku krétkich sze-
regdw czasowych. Generalnie im krotszy szereg tym mniej jednoznaczne
staja sie wnioski ptynace z dekompozycji. Obserwacja uznana duze wahanie
przypadkowe moze w rzeczywistosci zapowiada¢ w dluzszej perspektywie
odwrécenie tendencji.

Swego rodzaju uzupelieniem, a nawet rozszerzeniem tradycyjnej de-
kompozycji jest procedura, ktéra znajdziemy w pracy (Adya, Collopy, Arm-
strong i Kennedy 2012). Autorzy uzyli prognozowania opartego na regutach,
aby opracowaé zautomatyzowane heurystyki wykrywajace w szeregach cza-
sowych takie zjawiska jak: obserwacje odstajace, zmiany poziomu zmiennej,
zmiany gtéwnego trendu, niestabilno$é¢ biezacego trendu, nietypowsq ostatnia
obserwacje czy forme funkcji. Wymieniaja oni w sumie 28 zjawisk spotyka-
nych w szeregach czasowych. Czynia zalozenie, ze cze$¢ z tych zachowan
da sie zidentyfikowaé automatycznie natomiast w przypadku niektorych
konieczna jest pomoc eksperta posiadajacego odpowiednie doswiadczenie.
Lacza rézne metody i modele, a nastepnie dobierajg dla nich wagi. Zanim
jednak dojdzie do prognozowania szereg poddaje sie nastepujacej procedurze
dekompozycyjnej:

1. Identyfikacja formy funkcyjnej szeregu tj. okreslenia rodzaju trendu.
2. Wyszukiwanie obserwacji odstajacych, ktore nastepnie zastepuje si¢ war-
tosciami uérednionymi.
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Rysunek 2.2: Przyklady dekompozycji szeregu czasowego: (a) — Wahania przypadkowe

oraz trend liniowy, (b) — Wahania sezonowe addytywne i staly poziom zmiennej, (c) — Duze

wahania przypadkowe i staly poziom zmiennej, (d) — Wahania sezonowe multiplikatywne
i staly poziom zmiennej.

Zrodto: opracowanie wlasne

3. Okredlenie punktéw braku kontynuacji trendu wynikajacej na przyktad
z przyjecia przez zjawisko innej (wyzszej badZ nizszej) trajektorii.

4. Sprawdzenie czy ostatnia obserwacja nie zachowuje sie nietypowo.

5. Zbadanie zmian wspolczynnika kierunkowego trendu — pozwala okresli¢
stabilnos¢ gléwnego trendu obserwowanego w szeregu.

6. Zbadanie stabilnosci biezacego, krétkookresowego trendu.

Jak wida¢ duze znaczenie w zaproponowanym podejsciu do dekompo-
zycji ma zachowanie trendu oraz pojawianie sie obserwacji odstajacych. Nie
powinno to dziwi¢ poniewaz nagle zmiany zachowania szeregu bardzo obni-
zaja jakosé prognoz.

W szeregach danych natykamy sie ponadto na obserwacje odstajace.
Koehler i inni zaproponowali (Koehler, Snyder, Ord i Beaumont 2012), aby
takie nietypowe wartosci zaliczy¢ do jednaj z trzech kategorii: addytywne
obserwacje nietypowe; przesuniecie poziomu; zmiana przejsciowa. Pierwsze
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z nich to w rzeczywistosci pojedyncze dane o zachowaniu odmiennym od
obserwowanego w szeregu trwajace zwykle jeden okres. Kolejny typ ozna-
cza sytuacje, w ktoérej szereg czasowy catkowicie zmienia swojg trajektorie
(na wyzsza lub nizsza od dotychczasowej). W ostatniej kategorii mamy do
czynienia ze skokiem poziomu zmiennej, po ktorej obserwacje stopniowo
wracajg do poprzedniego stanu. Celem autoréw bylo opracowanie modelu
przestrzeni standéw bedacego zmodyfikowana wersja modelu Wintersa, ktéry
uwzglednia obecno$¢ nietypowych obserwacji. Wprowadzili zatem zmienna
przetacznikowa, ktéra wyraza typ obserwacji nietypowej a do estymacji pa-
rametrow modelu postuzyli sie symulacja.

Prognosci nie moga opieraé sie tylko na pojawianiu sie powtarzalnych
wzorcéw zachowan danych. Wykorzystuja (a przynajmniej powinni tak ro-
bi¢) dodatkowe informacje, ktérych wartosci jednak nie zawsze sa w stanie
zweryfikowaé. Remus i pozostali (Remus, O’Connor i Griggs 1998) wzieli
pod uwage wplyw informacji o nieznanej poprawnosci na doktadnosé pro-
gnoz. Méwiagc wprost wykonali symulacje wplywu niesprawdzonych pogto-
sek na jakosé predykeji uzywajac do tego celu wygenerowanych szeregéw
danych. Stwierdzili, ze w otoczeniu punktu zwrotnego nawet taka niedo-
ktadna informacja moze mie¢ znaczenie a prognozy nie sg wcale gorsze od
tych wykonanych bez dodatkowych informacji. Zauwazyli réwniez, ze wplyw
nawet nieprawidlowych informacji zanika bardzo szybko w czasie a zatem
o ewentualnym punkcie zwrotnym szeregu dowiemy sie niemal w ostatniej
chwili.

Innym sposobem dekompozycji szeregu jest metoda STL (Seasonal-
-Trend using Loess) opisana w (Cleveland, Cleveland, McRae i Terpenning
1990). To procedura, ktéra tak jak poprzednio ma za zadanie wyodrebnié
wahania losowe, trend i sezonowos¢. Jej podstawa jest skomplikowana ob-
liczeniowo metoda wygtadzania zwana Loess (locally weighted scatterplot
smoothing). Wygladzanie szeregu odbywa sie w niej poprzez dopasowanie
ciagu wielomianéw, ktoérych parametréw poszukujemy uzywajac wazonej
metody najmniejszych kwadratow.

Wahania przypadkowe mozna prébowaé eliminowaé, za$ trend oraz sezo-
nowos¢ wyodrebniaé z szeregu, uzywajac do tego celu metod, ktére dziela sie
na mechaniczne i analityczne. Nastepny podrozdzial zawiera przeglad tych
metod. Czesé z nich stata sie punktem wyjscia dla opisanego w rozdziale
trzecim prognostycznego algorytmu genetycznego.

Bunn i Vsssipoulos zajeli si¢ estymacja wskaznikéw sezonowosci dla
celéw krétkookresowych prognoz sprzedazy (Bunn i Vassilopoulos 1999).
Opisuja dwie metody wyznaczania tzw. grupowych indekséow sezonowosci
(GSI — grouped seasonal indices) stosowanych dla grup produktéw: indeks
sezonowosci obliczany jest dla kazdego produktu nalezacego do grupy po
czym usrednia sie je dla caltej grupy; indeks sezonowosci, ktérego punktem
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wyjscia jest zagregowany popyt na produkty grupy dla kazdego okresu czasu
przeliczany nastepnie na wskazniki dla kazdego produktu nalezacego do gru-
py. Jednak autorzy ci pomineli reszte elementéw dekompozycji, skupiajac
uwage wylacznie na sposobach przyblizenia efektéw sezonowych.

2.3. Prognozowanie przy pomocy metod mechanicznych

2.3.1. Metody naiwne

Metody naiwne sa najprostszymi spoérod metod mechanicznych. Ba-
zuja na zalozeniu, ze w przyszlo$ci nie nastgpia zmiany w dotychczaso-
wym oddzialywaniu czynnikéw wplywajacych na prognozowana zmienna
(Cieslak 1997, s. 67). W zwiazku z tym stosuje si¢ je pod warunkiem bra-
ku duzych wahan prognozowanej zmiennej. Przy pomocy metod naiwnych
dokonuje si¢ jedynie krétkookresowych prognoz (na przyklad na jeden, dwa
okresy do przodu).

Najprostszy przypadek stanowi metoda naiwna bez zmian zwana row-
niez metoda naiwna prosta. Zakltadamy w niej, ze przyszte realizacje zmien-
nej nie beda zbytnio rézni¢ sie od ostatniej wartosci. W zwiazku z tym
prognoza na okres t staje sie wartos¢ z okresu ¢t — 1. Wymagamy przy tym,
aby w szeregu wystepowaly wylacznie male wahania losowe, staly poziom
zmiennej i nie powinna pojawiaé sie sezonowosc.

Niech symbol gwiazdki oznacza prognoze ex post za$ litera ,,P” prognoze
ex ante. Wowczas prognoza zmiennej y na okres ¢t (t = 1,...,n) metoda
naiwng prosta jest réwna:

Yt = Y1 (2.1)
Y = Un (2.2)

Przykltad zawarty w tabeli 2.1 pomoze w zrozumieniu istoty metody
naiwnej bez zmian. W okresach 7 i 8 powstaja juz prognozy ex ante, a tworzy
je ostatnia dostepna obserwacja powtérzona tyle razy ile wynosi zaktadany
horyzont prognoz. W rzeczywistosci raczej trudno oczekiwaé, ze z poddanej
predykcji zmiennej znikna wahania losowe. Dlatego metoda naiwng prosta
wykonujemy prognozy wytacznie krotkookresowe.

Jesli w modelu wystepuje tendencja rozwojowa (a pozostale zalozenia
sa zgodne z metoda naiwna bez zmian), woéwczas siggamy do metody naiw-
nej z trendem. Jako prognoze przyjmujemy zmienng na poziomie z okresu
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Tabela 2.1: Przyktad prognozy metoda naiwng bez zmian

Okres (t) Dane (y:) Prognoza

1 102

2 101 102
3 103 101
4 102 103
5 101 102
6 103 101
7 103
8 103

Zrodlo: opracowanie wlasne

poprzedniego powigkszong o ostatni dostepny przyrost (Cieslak 1997, s. 68).
Dla przypadku trendu liniowego wyrazimy ja wzorem:

Yr = Yi-1 + (Yt—-1 — yr—2) (2.3)
Yr = Yn + h(Yn — Yn-1)

gdzie: h > 1.

Kiedy zmienna przyrasta (wykladniczo) o staly procent w kolejnych
okresach wowczas uzyjemy modelu:

Yt—1

Y Lt 2.5
Yt =Yt lyt_2 (2.5)
y h
ytP=yn< L ) (2.6)
Yn—1

W tabeli 2.2 znalazt sie przyktad prognozy metoda naiwna z poprawka
liniowa. Nalezy zwrdci¢é uwage na to, ze trend, ktéry pojawia sie w progno-
zach ez ante, nie ulegnie juz odwréceniu. To argument za uzywaniem tej
metody w prognozach krétkookresowych.

Kolejnym przypadkiem z grupy metod naiwnych jest metoda naiwna
z sezonowoscia. Siegamy po nia jezeli w szeregu wystepuja: mate wahania
przypadkowe, staly poziom zmiennej i sezonowos¢ addytywna.

Od strony technicznej jest ona podobna do metody naiwnej prostej,
tyle ze jako prognozy przyjmuje wartoéci zaobserwowane sezon wczesniej
np. w odpowiednim kwartale roku poprzedniego. W odréznieniu jednak od
prognozy naiwnej prostej, potrzebujemy dluzszego szeregu czasowego, aby
upewni¢ sie, ze mamy do czynienia z sezonowoscia a nie na przyktad z ob-
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Tabela 2.2: Przyktad prognozy metoda naiwng z poprawka liniowa

Okres (t) Dane (y) Przyrost Prognoza

1 101

2 102

3 104 2 103
4 104 0 106
5 103 -1 104
6 105 2 102
7 108 3 107
8 3 111
9 3 114

Zrodto: opracowanie wlasne

serwacjami nietypowymi. Jezeli wymienione warunki sa spetnione, prognoze
wyznaczamy nastepujaco:

Yi = Yt—m (2.7)
P _
Yy = Yn—m+h

gdzie: h < m.

W tabeli 2.3 znalazt sie przyktad uzycia metody naiwnej z sezonowoscia,
w ktérej wystepuja wahania sezonowe kwartalne. Z tego powodu pierwsza
prognoza ex post wyznaczona zostala dla piatego okresu.

Metody naiwne sg proste, szybkie i tanie. Zadowalaja sie niewielka licz-
ba obserwacji. Stuza réwniez jako punkt odniesienia dla innych metod. Jezeli
daja one gorsze rezultaty od prognoz naiwnych uwaza sie je za malo uzytecz-
ne. W przypadku metod naiwnych nie mozna jednak okresli¢ btedu prognoz
ex ante. Tym niemniej jako$é¢ prognoz wykonanych z ich pomocg moze by¢
zaskakujaco dobra w poréwnaniu z narzedziami bardziej skomplikowanymi.

2.3.2. Metoda $redniej ruchomej

Wystepujace w szeregu czasowym wahania przypadkowe moga mieé za-
rowno malg jak i duza amplitude. W tym drugim wypadku metody naiwne,
wlaczajace do prognozy skutki ostatnio zrealizowanego wahania losowego,
przestaja sie sprawdzaé. Jezeli bylo ono duze, prognoza zostaje obarczona
rowniez duzym bledem. Metoda Sredniej ruchomej prébuje zaradzié¢ temu
problemowi.

Srednia ruchoma dziala jak filtr, eliminujac z szeregu wahania krét-
kookresowe. Wyréznione zostaja (w obrebie proby) wahania dlugookresowe
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Tabela 2.3: Przyktad prognozy metoda naiwng z sezonowoscia

Okres (t) Dane (y) Prognoza

1 101
2 108
3 102
4 103
5 102 101
6 109 108
7 101 102
8 102 103
9 102
10 109
11 101
12 102

Zrodlo: opracowanie wlasne

(Gajda 2001, s. 181). W efekcie dane ulegaja ,wygladzeniu”. Metode te sto-
sujemy w szeregach bez sezonowoéci i trendu, za to z dowolnymi wahaniami
przypadkowymi.

Model éredniej ruchomej prostej zaktada wykorzystanie okreslonej licz-
by sasiednich obserwacji do wyznaczenia prognozy na dany okres. Na uzytek
prognozowania® przyjmuje sie, ze warto$¢ zmiennej w okresie prognozy be-
dzie réwna Sredniej arytmetycznej z jej k poprzednich wartoéci gdzie k to
stala wygladzania okreélana z géry na poczatku obliczen. Prognoza przy
pomocy Sredniej ruchomej prostej da sie wyrazi¢ wzorem:

~
|

1

1
Y = Z Yi (2.9)
i=t—k
1 n
P_ ,
W=y 2 v (2.10)
i=n—k-+1

Prognozujac dalej niz na jeden okres ex ante wykonujemy tzw. prognoze
dynamiczng czyli do obliczen wlaczamy prognozy wykonane dla okresow
wczesniejszych tak aby caly czas operowaé na k elementach.

Ze wzrostem statej wygladzania rosnie efekt wygladzenia. Oparcie si¢
na wiekszej liczbie wyrazéw wygtadza silniej szereg, ale powoduje wolniejsza
reakcje na zmiany poziomu prognozowanej zmiennej (Cieslak 1997, s. 71).

2 W statystyce i innych naukach érednia ruchoma oblicza sie dla érodkowego sposréd
k okreséw. Nie stuzy ona jednak wéwczas do celéw prognostycznych.
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Mniej wyrazéw w $éredniej oznacza z kolei szybsze odzwierciedlanie zmian
wartosci z ostatnich okreséw, ale na prognoze silniej wplywaja wahania
przypadkowe. Trudno jednoznacznie wskazaé obiektywne kryterium, kto-
re pomogltoby dobra¢ stalg wygtadzania. W literaturze znajdziemy jedynie
sugestie odnoénie wartosci tego parametru.

Mimo iz dobor stalej jest arbitralny, nalezy zwréci¢ uwage na fakt utraty
czedci informacji z poczatkowych k okreséw. Jest to spowodowane sposobem,
w jaki wyznaczamy pierwszg prognoze ex post. Dlatego nalezy unikaé wy-
gladzania zbyt silnego, ograniczajacego mozliwo$é zweryfikowania jakosci
prognoz.

Tabela 2.4: Przyktad prognoz metoda $redniej ruchomej prostej

Stata wygladzania

Okres (t) Dane (y) k=2 k=4
1 3
2 5
3 2 4
4 4 3,5
5 6 3 3,5
6 2 5 4,25
7 3 4 3,5
8 3 2,5 3,75
9 4 3 3,5
10 3,5 3
11 3,75 3,25

Zrédlo: opracowanie wlasne

W tabeli 2.4 znajduja sie przykladowe prognozy otrzymane przy pomo-
cy dwoch srednich ruchomych o staltych wygladzania réwnych odpowiednio
2 oraz 4. Zwréémy uwage na dwie rzeczy: po pierwsze wzrost statej wygla-
dzania oznacza utrate wiekszej liczby obserwacji z poczatkowych okreséw,
po drugie prognozy na okres 11 maja charakter dynamiczny. Na przyklad
dla stalej k=2 prognoza w tym okresie powstaje poprzez wykorzystanie
wartosci rzeczywistej z okresu 9 i prognozy na okres 10.

Wykres na rysunku 2.3 prezentuje w jaki sposéb wysokosé statej k wpty-
wa na efekt wygladzenia prognoz na przykladzie danych zawartych w tabeli
2.4. Przy stalej wygladzania réwnej 4 wygladzeniu ulegaja nawet wysokie
wahania przypadkowe, ktorych wplyw wciaz jest widoczny w prognozach
dla nizszego k.

W metodzie $redniej ruchomej prostej wszystkie obserwacje wykorzy-
stywane do wyznaczenia prognozy maja takie samo znaczenie niezaleznie
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Rysunek 2.3: Efekt wygladzania w éredniej ruchomej prostej

Zrodlo: opracowanie wlasne

od tego, z jak odleglej przesztosci pochodza. Logicznym wydaje sie, ze na
biezacy poziom zjawiska wickszy wplyw powinny mie¢ niedawno zaistnia-
te czynniki. Z drugiej strony te z nich, ktore zaznaczyly swoja obecnosé
w bardziej odleglej przesztosci, w mniejszym stopniu ksztaltuja wartosci
prognozowanej zmiennej (Cieslak 1997, s. 71).

Zalézmy, ze w zwiazku z powyzszymi uwagami obserwacje nowsze beda
mieé¢ wieksza wage niz starsze. Nazywamy to efektem postarzania informacji
i na tym zalozeniu bazuje metoda $éredniej ruchomej wazonej:

t—1
Y, = Z Yiw; (2.11)

i=t—k

n
yb = Z Yiw; (2.12)
i=n—k+1
Wystepujace w metodzie wagi w; spetnia¢ musza nastepujace zatozenia:
k
OSwi<wp <. Swp <1 Y w=1
i=1
Pierwsze z zatozen to wladnie efekt postarzania informacji. Im dalej siegamy
w przeszlo$é (czyli im wyzsza stala wygladzania), tym wagi staja sie nizsze.
W metodzie sredniej ruchomej wazonej nalezy ustali¢ nie tylko stata
wygladzania, ale i poziomy poszczegblnych wag. Moze to sprawi¢ spora
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trudnoé¢, poniewaz czesto brak wartoéciowych przestanek pozwalajacych
okresli¢, w jakim stopniu dane pochodzace ze wskazanych okreséw maja
wplywaé na wartos¢ prognozy.

Warto réwniez wspomnieé, ze w metodzie Sredniej ruchomej wazonej
efekt wygladzenia zalezy nie tylko od stalej wygladzania, ale i od warto-
$ci samych wag. Wyzsze wagi dla starszych obserwacji powoduja silniejsze
wygladzanie prognoz.

W tabeli 2.5 znalazt si¢ przykitad prognoz metoda $redniej ruchomej
wazonej, w ktérej zastosowano trzy wagi wynoszace odpowiednio: w; = 0,05,
wy = 0,15 1 wy = 0,8. Wyjsciowe dane sa te same jak w tabeli 2.4. Dla
okresu 11 wykonaé nalezy prognoze dynamiczna, w ktérej najwyzsza waga
przypada na prognoze dla okresu 10.

Tabela 2.5: Przyktad prognoz metoda $redniej ruchomej wazonej

Okres (t) Dane (y) Prognoza
1

2,5
3,75
5,5
2,7
3
2,95
3,8
11 3,79

© 00 J O Ut oW N
=W W N O NN Ot W
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o

Zrédlo: opracowanie wlasne

Niekiedy (na przyktad gdy stwierdzimy wystepowanie w szeregu trendu
liniowego) uzywa si¢ podwdjnej sredniej ruchomej. Wygltadzony ($rednia
prosta lub wazona) szereg wygladza sie powtérnie. W obu metodach sred-
nich ruchomych uwzglednia sie tylko k£ ostatnich wartosci zmiennej progno-
zowane;j.

2.3.3. Metoda wygladzania wykladniczego Browna

Modele wygladzania wyktadniczego mozna potraktowaé jako uogdlnie-
nie metod naiwnych (Gajda 2001, s. 185). Filtruje sie w nich zaklécenia,
aby zredukowa¢ nadmierny wplyw ostatnich obserwacji, a jednocze$nie za-
chowac korzyéci jakie daje wykorzystanie ostatniej i przedostatniej realizacji
zmienne;j.
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Da sie udowodni¢ (Gajda 2001, s. 186), ze wystepujaca w metodzie
Browna waga wynosi % gdzie k to stala wygladzania znana ze $redniej rucho-
mej. Dlatego metody tej uzywamy do szeregéw o takich samych elementach
dekompozycji jak w przypadku sredniej. Ma ona jednak te zalete, ze nie
tracimy tak wielu informacji wyznaczajac pierwsza prognoze ex post, ktora
zawsze powstaje dla okresu drugiego. W metodzie Browna obowiazuje tzw.
parametr wygladzania a € (0,1) a prognozy za jej pomoca otrzymujemy
nastepujaco:

yi = ay—1 + (1 — )y (2.13)
yl =y + (1 — )y, (2.14)

Analizujac powyzsze wzory zauwazymy, ze prognoza na dany okres jest
srednig wazona ostatniej dostepnej realizacji zmiennej oraz prognozy wy-
znaczonej na okres poprzedni (wagg jest parametr wygladzania). Prognozy
z modelu $redniej ruchomej sg podobne do tych z modelu Browna, w ktérym
a = 27 (Gajda 2001, s. 187).

Warto$¢ () dobieramy eksperymentalnie, zazwyczaj minimalizujac $red-
nig z popetnianych btedéw prognoz ex post. Im a blizsze 0 tym prognoza y/, ¢
staje sie blizsza y;, a co za tym idzie, szereg ulega silniejszemu wygtadzeniu.

Problem stanowi drugi okres ex post, od ktérego rozpoczynamy pro-
ces prognozowania. Nie dysponujemy bowiem prognozami wykonanymi dla
okresu pierwszego a co za tym idzie brak nam drugiego skladnika wzo-
ru. Jako startowa warto$¢ y5 przyjmujemy najczesciej poczatkowa wartosc
zmiennej prognozowanej (y1) lub Srednia arytmetyczna rzeczywistych war-
tosci zmiennej prognozowanej z probki wstepnej np. z 3 pierwszych wartosci.

Poszukujac parametru « tak, aby bledy ex post byly jak najnizsze nie
zawsze uzyskujemy w pelni zadowalajace wyniki. W praktyce dobiera sie
a < 0,5. Jezeli okaze sie, ze parametr ten powinien by¢ jednak wiekszy od
0,5 wtedy najprawdopodobniej w szeregu wystepuje trend lub sezonowos¢.

W tabeli 2.6 oraz na wykresie na rysunku 2.4 znalazly sie przyktadowe
prognozy dla dwoch wariantéw modelu Browna rézniacych sie stopniem
wygladzenia.

2.3.4. Metoda Holta

Metode te mozna traktowaé jako uogélnienie metody naiwnej z trendem
liniowym?®. Stosuje sie ja dla szeregéw, w ktérych wystepuja male wahania
przypadkowe i trend liniowy, lecz nie ma w nich sezonowosci. Wygladzenie
obejmuje zaréwno poziom zmiennej jak i jej przyrost. W metodzie Holta

W (Dittman 2004, s. 83) znajdziemy wersje modelu Holta dla szeregéw zawieraja-
cych trend hiperboliczny.
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Tabela 2.6: Przyktad prognoz metoda Browna

Parametr wygltadzania
Okres (t) Dane (y) a=0,1 a=04

1 3

2 5 3 3
3 2 3,2 3,8
4 4 3,08 3,08
5 6 3,172 3,448
6 2 3,4548  4,4688
7 3 3,3093  3,4813
8 3 3,2784  3,2888
9 4 3,2505  3,1733
10 3,3255  3,5040
11 3,3920  3,7024

Zrodlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 2.4: Prognozy i wygtadzanie w metodzie Browna

Zrédlo: opracowanie wlasne

ustalamy dwa parametry: o € (0,1) — wygladzajacy wahania losowe oraz
B € (0,1) — parametr wygladzajacy trend. W odréznieniu od poprzednio
poznanych metod, w modelu Holta prognozy wyznaczamy w drugim kroku
postepowania. Najpierw wygtadzamy szereg za pomoca réwnan (2.15) oraz
(2.16) (Gajda 2001, s. 189). Pierwsze usuwa z szeregu wahania przypadkowe
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natomiast drugie stuzy do usuwania trendu. Prognozy ez post i er ante
obliczamy odpowiednio przy pomocy formut (2.17) i (2.18).

Ft = QY + (1 - Ot)(Ft_l + St—l) (215)
Sy = /B(Ft — Ft—l) + (1 — B)St—l (216)

Prognozy ex post i ex ante dla modelu Holta:

yr = Fi1+ S (2.17)
yl = F, + hS, (2.18)

Po raz kolejny potrzebujemy wartosci startowych (F; 1.57). Za F; mozna
przyja¢ y1 lub Srednia z kilku pierwszych wartosci szeregu, natomiast za S
podstawimy pierwsza dostepna réznice yo — y1. Podobnie jak w przypadku
metody Browna, parametry znajdujemy numerycznie minimalizujac wybra-
ny btad prognoz ex post. W tabeli 2.7 zawarte zostaly przykladowe prognozy
metoda Holta z parametrami: a = 0,31 § = 0/4.

Tabela 2.7: Przyktad prognozy metoda Holta

Okres (t) Dane (y) F St Prognoza
1 101 101 1
2 102 102 1 102
3 104 103,3 1,12 103
4 104 104,294  1,0696 104,42
5 103 104,6545 0,7860  105,3636
6 105 105,3083 0,7331  105,4405
7 108 106,6290 0,9681  106,0415
8 109 108,0180 1,1365  107,5972
9 111 109,7081 11,3579  109,1545
10 111,0661
11 112,4240

Zrodlo: opracowanie wlasne

2.3.5. Metoda Wintersa

W metodzie Wintersa w szeregu tolerujemy wahania losowe, trend (li-
niowy) oraz sezonowos¢ (zaréwno addytywna jak i multiplikatywna). Zakla-
damy, ze efekty sezonowe w skali roku sumuja sie¢ do zera (lub ich iloczyn
réwny jest jednosci). Wygladzeniu ulegaja zatem: poziom zmiennej, przyrost
oraz sezonowo$¢ (Gajda 2001, s. 191).
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W metodzie Wintersa wystepuja trzy parametry przyjmujace (podobnie
jak we wczesniej opisanych metodach wygladzania wykladniczego) wartosci
z przedziatu (0, 1):

— « — parametr wygladzajacy wahania przypadkowe;
— [ — parametr wygladzajacy trend;
— ~ — parametr wygtadzajacy sezonowos¢.

Jedli efekt danego sezonu jest staly w czasie stosujemy model addy-
tywny, a jesli jest to staly udzial efektéw sezonowych w wartosci zmiennej
wersje multiplikatywna.

Model Wintersa — wariant addytywny:

Ft = Oé(yt - Ct—r) + (1 - Oé)(Ft_l + St_1) (219)
St = B(Fy — Fr—1) + (1 — 8)Si—1 (2.20)
Ct = 'y(yt — Ft) + (1 - ")/)Ct_r (221)

Model Wintersa — wariant multiplikatywny:

F = acyt +(1—a)(Fiy — Si1) (2.22)
t—r

S; = ﬁ(Ft — thl) + (1 — B)Stfl 2 23)

C, = ’Y% + (1 — V)thr (2 24)
t

gdzie:

F} — ocena wartosci $redniej (czysci z wahan losowych);

S — ocena przyrostu trendu;

C; — ocena sezonowosci.

r — dlugosé cyklu sezonowego (dla 1/2 roku r=2, dla 1/4 roku r=4 itp.)

Prognozy dla modelu addytywnego:

vy = Fio1 4+ 81+ Cr—y (2.25)
i = Fo+hSn+ Crinr (2.26)

Prognozy dla modelu multiplikatywnego:

yr = F1+ S-1)Cir (2.27)
ytP = (Fn + hSn)Ct—i—h—r (228)

Podobnie jak w metodzie Holta, za F; przyjmujemy na przyktad y;, zas
za S1 pierwsza dostepng roznice. Pierwsze wartoéci rownania wygladzajg-
cego z wahan sezonowych (C1,...,C,) okreS§lamy w zaleznosci od rodzaju
tych wahan:
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— dla modelu addytywnego:
Con =Ym— 7Y (2.29)

— dla modelu multiplikatywnego:

Ym

7 (2.30)
*—lf: - (2.31)
y—riZIYJz .

W tabeli 2.8 zaprezentowaliSmy przyklad prognoz otrzymanych przy
pomocy addytywnego modelu Wintersa (sezonowo$¢ kwartalna) z parame-
trami wynoszacymi odpowiednio: « = 0,8, 5 =0,91~ = 0,4.

Tabela 2.8: Przyktad prognoz metoda Wintersa

Okres (t) Dane (y) F, St C Prognoza
1 99 -4
2 107
3 106 3
4 100 99 8 -3
5 103 107 8 -4 103
6 108 106,2 0,08 3,12 119
7 109 106,056  -0,1216 2,9776 109,28
8 101 104,3869 -1,5144 -3,1548  102,9344
9 102 105,3745  0,7374  -3,7498 98,8725
10 110 106,7264 1,2904 3,1814 109,2319
11 111 108,0213  1,2945  2,9780  110,9944
12 103 106,7869 -0,9815 -3,4076 106,1610
13 102,0557
14 108,0055

Zrodlo: opracowanie wlasne

Lawton zwrocit uwage na to, ze w metodzie Wintersa pomimo dobrych
prognoz calego szeregu prognozy jego sktadowych obarczone moga by¢ wyz-
szymi bledami (Lawton 1998). Dla wariantu addytywnego zaproponowal
korekte wynikow prognoz w sytuacji gdy zmienia sie trend w trakcie ob-
serwacji szeregu na przyktad przechodzac w staly poziom zmiennej. Wtedy
przez kilka okreséw po zmianie model generuje wyzsze bledy prognoz zas
efekty sezonowe nie sumujg sie, cho¢ powinny, do zera. Bledy pojawia sie
takze podczas wygltadzania wahan losowych.
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Mozna oczywiscie nie robi¢ nic. Jesli prognozy szeregu jako catosci sa
dobrej jakosci i dysponujemy dostateczna liczba obserwacji wtedy wyniki
uzyskane metoda Wintersa w koncu ustabilizujg sie. Prognozy ex ante maja
charakter krétkookresowy wiec wyzsze odchylenia w przesztosci w minimal-
nym stopniu wplyna na wartosci biezace.

Drugim sposobem jest korekta warunkéw sezonowych tak, aby efekty
sezonowe sumowaly sie do zera. Robi sie to po prostu odejmujac stosowna
warto$¢. Ignorujemy jednak wtedy korekte poziomu zmiennej co skonczy
sie wyzszymi bltedami przynajmniej do momentu az model dostosuje sie
do nowego zachowania szeregu. Pojawia si¢ jednak pytanie kiedy i jak cze-
sto dokonywaé korekty. Lawton zaleca wykonywanie jej co okres co osiaga
modyfikujac trzecie z réwnan modelu Wintersa mnozac parametr vy przez
(r —1)/r gdzie r wyraza dlugosé cyklu sezonowego.

Taylor zaproponowal m.in. w (Taylor 2010) oraz (Taylor i Snyder 2001)
rozszerzenie modelu Wintersa na przypadek prognozowania danych o wyso-
kiej czestotliwosci.

Wiéréd propozycji znalazta sie modyfikacja modelu Wintersa zwana mo-
delem IC (Intraday Cycle) dla przypadku szeregdéw, w ktérych na sezono-
woé¢ dzienng w ramach tygodnia naktada sie sezonowo$¢ godzinowa. Aby
zwiekszy¢ dokladno$é prognoz wlacza on do modelu reszty z prognozy ja-
ko proces autoregresyjny przy czym celowo pomija rownanie wygtadzajace
trend, za to wykorzystuje dwa rownania wygladzajace wahania sezonowe,
oddzielnie dla kazdego z dwbch rozwazanych pozioméw sezonowosci. Propo-
nowany model (po pewnych przeksztalceniach) prezentuje sie nastepujaco:

Y = lg—1 + di—1 + w1 + Per—1 + & (2.32)
et =Yt — (lim1 + di—my + Wimy) (2.33)
lh = a(yt — di—my — Wi—my) + (1 — a)li—1 (2.34)
di = 0(yt — lt — W—my) + (1 = 6)dt—m, (2.35)

(2.36)

we=w(yr — It — di—my ) + (1 — W)Wy

W modelu danym réwnaniami (2.32)-(2.36) przyjeto nastepujace ozna-
czenia: [; — réwnanie wygladzajace z wahan losowych; d; — rownanie wygla-
dzajace z wewnetrznych (godzinowych) wahan sezonowych; w; — réwnanie
wygladzajace z zewnetrznych (dziennych) wahan sezonowych; e; — reszty po-
chodzace z prognoz ex post; mi, mo — liczba okresow w cyklach sezonowych
zewnetrznym i wewnetrznym.

Problem w podejsciu Taylora i innych autoréw zajmujacych sie mo-
dyfikacjami modelu Wintersa na przypadek nakladajacych sie sezonowosci
stanowi liczba cykli, ktore trzeba bra¢ pod uwage. W kazdej metodzie wygla-
dzania wykladniczego potrzebne jest okreslenie punktu startowego, ale tutaj
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wymagana jest znajomo$¢ co najmniej kilkuset wartosci. Aby zmniejszy¢ te
niedogodno$¢ proponuje sie wyodrebnianie podobnych wzorcoéw zachowan
szeregu dla tych samych pér réznych dni.

W (Corberan-Vallet, Bermtdez i Vercher 27) znajdziemy wielowymia-
rowy model wygladzania wykorzystujacy analize bayesowska. Ta praca jest
o tyle ciekawa, ze prognostyczny algorytm genetyczny przy wyznaczaniu
prognoz ex ante réwniez opiera sie na prawdopodobienstwie warunkowym
zaproponowanym przez Bayesa.

2.4. Btledy prognoz ex post

Wiemy juz, ze wykonujac prognoze liczymy sie z mozliwoscia popel-
nienia btedu. Potrafimy go zmierzy¢ dopiero kiedy uptynie okres czasu, na
ktory ustalono prognoze. Z tego powodu ocena jakosci dokonywana jest
przede wszystkim dla prognoz ex post choé¢ w przypadku niektérych metod
(np. modeli ekonometrycznych) istnieje mozliwos$é oszacowania tzw. oczeki-
wanego btedu prognozy dla okreséw ex ante.

Podstawows miarg oceny bledéw ex post jest reszta z prognozy wy-
znaczana jako przyrost bezwzgledny (2.37) lub wzgledny (2.38) (por. m.in.
(Cieslak 1997, s. 47)).

e =Y — i (2.37)
_ 49— i

m (2.38)

€t

Znak reszty nie jest z gory okreSlony. Dla prognoz przeszacowanych
reszty przyjmuja wartosci ujemne, a dla niedoszacowanych dodatnie. Lep-
sza z dwbch to ta prognoza, dla ktérej wystepuja mniejsze bledy jednak
poréwnywanie pozioméw reszt z kolejnych okreséw to proces mozolny. Dla-
tego oceniajac jakosé dtuzszych szeregow czasowych, za lepsza uznajemy ta
metode, dla ktorej mniejsze bledy wystepuja pod koniec proéby.

Ogodlnie rzecz biorac, z punktu widzenia zachowania szeregu prognoz
wzgledem szeregu danych bledy ex post dadza si¢ podzieli¢ na dwie grupy:
1. Systematyczne.

2. Roéznokierunkowe.

W przypadku btedu systematycznego prognozy sa permanentnie prze-
szacowane lub niedoszacowane. Z btedem réznokierunkowym mamy za$ do
czynienia jesli czes¢ prognoz znajdzie sie powyzej a czesé ponizej rzeczywi-
stych realizacji zmiennych. Réznice miedzy nimi ilustruje rysunek 2.5.

Pojedyncze reszty nadaja sie do oceny jakosci prognoz w sytuacji gdy
analizowane szeregi nie sa dtugie. Tylko wtedy jesteSmy w stanie przeana-
lizowaé¢ oddzielnie kazdy okres. W praktyce takie postepowanie okazuje sie
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Yt systematyczny Yt roznokierunkowy
Yi) Y yiy o Y
Czas (t) Czas (t)

Rysunek 2.5: Blad systematyczny i réznokierunkowy w prognozie ex post

Zrodto: opracowanie wlasne

zbyt uciazliwe, dlatego opracowano miary usredniajace otrzymane wyniki.
Wystepuja one (podobnie jak same reszty) w dwoch wariantach: absolut-
nym i wzglednym. Ponizej prezentujemy charakterystyke wybranych miar
na podstawie ksiazki (Welfe 2003, s. 231-235). Wystepujaca we wzorach
warto$¢ S oznacza catkowity liczbe okreséw, dla ktérych obliczono progno-
7y er post?.

Blad Sredni
1 S
ME = 3 Z(yt — ;) (2.39)
t=1

Jest to wielko§¢ mianowana i z tego powodu nie nadaje si¢ do poréwnywania
szeregow wyrazonych w réznych jednostkach. Interpretujemy ja jako érednie
przeszacowanie lub niedoszacowanie prognozy.

Sredni blad absolutny

S
1
MAFE = — — 2.40
52 =i (2.40)

Ta miara réwniez ma miano takie samo jak prognozowana zmienna, ale jej
znak jest z géry okreslony (dodatni). Interpretujemy ja jako sredni co do
modutu btad prognozy.

4 Nie dla kazdej metody jest ona tozsama z ilodcia obserwacji wystepujacych w szere-
gu. Przypomnijmy, ze na przyktad uzycie metody sredniej ruchomej oznacza po$wiecenie
czesci danych z poczatkowych okreséw.
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Blad sredniokwadratowy

S
1 *\ 2
MSE = 5;:1:(%_%) (2.41)
RMSE = VMSE (2.42)

Miano MSE jest podniesione do kwadratu. Z tego powodu interpretujemy
zazwyczaj jego warto$¢ po wyciagnieciu pierwiastka czyli RMSE.

Sredni blad procentowy

S
1 Yt — Yi
MPE = — 2.43
5 ;1 " (2.43)

Pierwsza z grupy miar wzglednych. Jak wszystkie pozostate nie ma okreslo-
nego znaku a sam blad interpretujemy jako $rednie wzgledne (procentowe)
przeszacowanie lub niedoszacowanie prognozy.

Sredni absolutny blad procentowy

Yt — Yr

- (2.44)

S
1
MAPE = —
23

Interpretuje sie go jako éredni co do wartosci bezwzglednej btad popelniany
podczas prognozy. Przyjelo sie traktowaé jako dobre takie prognozy, dla
ktérych MAPE nie przekracza 5%.

Procentowy bltad Sredniokwadratowy

s 2
1 Y — yf)
MSPE = — - 2.45
S tz:; ( Yt ( )
RMSPE = VvMSPE (2.46)

Wszystkie btedy wzgledne mozemy wyrazi¢é w procentach. Nie maja
one miana i nadaja si¢ do poréwnywania prognoz szeregéw wystepujacych
w roznych jednostkach.

Miedzy miarami bledéw prognoz ez post zachodza pewne zwiazki, kto-
re da sie wykorzysta¢ w ocenie jakosci uzytej metody. Wazne jednak, aby
pamietaé, ze poréwnania dokonujemy tylko w obrebie tej samej grupy (bez-
wzglednych lub wzglednych) btedéw.

Btad sredni moze przyjmowaé wartosci zaréwno dodatnie jak i ujemne
co oznacza, ze reszty o przeciwnych znakach beda znosi¢ sie wzajemnie.
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Nazywamy to zjawisko kompensacja reszt. W praktyce spotykamy sie z nim
dos¢ powszechnie. Problem pojawia sie, kiedy zaréwno dodatnie jak i ujem-
ne reszty przyjmuja duze wartosci. Zaniza to btad ME (podobnie jak btad
MPFE) sugerujac duzo lepsze prognozy niz w rzeczywistosci (silna kompen-
sacja reszt). Dlatego blad ten poréwnuje sie¢ z odpowiadajacym mu bledem
absolutnym. Zblizone (w skrajnym przypadku identyczne) wartosci ME oraz
MAF (badz MPE i MAPE) $wiadcza o systematycznym przeszacowaniu lub
niedoszacowaniu prognoz.

Rézne wartosci oznaczaja wystepowanie reszt roznokierunkowych. Szcze-
goélnie duza dysproporcja stanowi sygnal o kompensowaniu sie duzych reszt
dodatnich i ujemnych. W takiej sytuacji nalezy zrezygnowac z oceny jakosci
za pomoca bledu sredniego i oprzeé sie tylko na btedzie absolutnym.

Inng niekorzystna sytuacja jest pojawianie sie reszt z prognozy o niety-
powo duzych wartosciach przy czym moga to by¢ nawet pojedyncze (w skali
calej prognozy) przypadki. Stanie si¢ tak na przyklad wtedy, kiedy zastosu-
jemy metode Holta do szeregéw zachowujacych sie wyktadniczo. Zestawienie
bledu éredniego i absolutnego nie pozwoli wychwycié¢ tego faktu. Dlatego
siegamy po bledy $redniokwadratowe. Porownujemy je z odpowiednimi ble-
dami absolutnymi. Istotna réznica miedzy nimi oznacza, ze w okresie ex post
wystapily reszty o nietypowej wysokosci.

Tabela 2.9: Przyktad bledéw prognoz ex post dla éredniej ruchomej

Okres (t) Dane (y) Prognoza Reszty (e:) let] e7

1 3

2 5

3 2

4 4

5 6 3,5 2,50 2,50 6,2500

6 2 4,25 -2,25 2,25 5,0625

7 3 3,5 -0,50 0,50 0,2500

8 3 3,75 -0,75 0,75 0,5625

9 4 3,5 0,50 0,50 0,2500

10 3 ME MAE MSE

11 3,25 0,1 1,3 2,4750
RMSE
1,5732

Zrodto: opracowanie wlasne

W tabeli 2.9 znalazly sie bledy prognoz ex post obliczone dla danych
pochodzacych z przyktadu ilustrujacego wykorzystanie sredniej ruchomej
prostej. Obliczyliémy wprawdzie miary bezwzgledne, ale podobng analize
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da sie wykona¢ réwniez dla miernikéw wykorzystujacych reszty wzgledne.
Ich analiza pokazuje, ze prognozy sa $rednio przeszacowane o 0,1 jednostki.
Jednak poréwnanie wartosci ME z MAE, ktére wyraznie réznia si¢ miedzy
soba, pozwala wysnu¢ wniosek, ze doszto do znaczacej kompensacji reszt
dodatnich i ujemnych. Rzeczywiscie, w okresach pigtym i széstym mielismy
do czynienia najpierw ze znacznym niedoszacowaniem a pdzniej przeszaco-
waniem prognoz. Z kolei poréwnanie Sredniego bltedu absolutnego z RMSE
sugeruje, ze w szeregu reszt z prognoz ex post pojawity sie nietypowe war-
tosci za co odpowiadaja wyniki dla okreséw 5 i 6.

Wymienione do tej pory miary z pewno$cig przoduja w zastosowaniach
praktycznych. Zamiast Sredniej arytmetycznej mozemy jednak uzy¢ media-
ny reszt z prognozy modyfikujac w ten sposéb kazdy z powyzszych mier-
nikéw. Postepowanie takie niesie ze soba dobrze znane ze statystyki kon-
sekwencje, takie jak niewrazliwo$¢ na obserwacje skrajne czy ograniczony
wplyw zmiennoéci szeregu na interpretacje.

Tashman zwraca uwage (Tashman 2000) na fakt, ze w sytuacji, kiedy
przynajmniej czes¢ z nich przyjmuje wartosci bliskie zeru reszty wzgledne
charakteryzuja sie silng asymetria. Wtasnie w takiej sytuacji przydaja sie
miary oparte na medianie. Przyjrzyjmy sie jak prezentuja sie medianowe
wersje bledéw z przyktadu w tabeli 2.9.

Tabela 2.10: Bledy prognoz ex post w wariancie medianowym dla przyktadu

Miara bledu MJdE MdAE MdSE MdSE
Wartogé 05 075 05625 0,75

Zrbdto: opracowanie wlasne

Analizujac wyniki z tabeli 2.10 stwierdzamy, ze w potowie przypadkdow
przeszacowanie prognozy nie przekroczyto 0,5 jednostki. Niezaleznie od zna-
ku 50% reszt bylo nie wigkszych od 0,75 jednostki. Z uwagi na wlasnosci
mediany, wszystkie cztery miary ignoruja wartosci z okreséw 5 i 6.

Opisane miary bledéw nie wyczerpuja catkowicie tematu. W literaturze
(m.in. (Theodosiou 2011)) mozemy znalezé¢ inne sposoby oceny trafnosci
prognoz ex post. Wymienimy tu tzw. symetryczny MAPE (sMAPE) za-
proponowany w potowie lat osiemdziesigtych przez S. Armstronga. Jest to
$rednia arytmetyczna modutu reszt bezwzglednych podzielona przez $rednie
wartosci rzeczywistych i prognoz dla danego okresu (wzér (2.47)).

v =il (2.47)

SMAPE—
?/t+yt /2

Mm



2.4. Bledy prognoz ex post 93

Warto$¢ sMAPE zawiera si¢ w przedziale od 0 do 200% co stwarza
pewne problemy podczas interpretacji. Dlatego mozemy spotkaé sie z po-
dejéciem, w ktérym w mianowniku 2.47 wystepuje suma zamiast $redniej.

Nazwa ,symetryczny” MAPFE jest mylaca poniewaz miara ta nie trak-
tuje jednakowo przeszacowanych i niedoszacowanych prognoz. W przypadku
tych drugich sMAPE okazuje sie wyzszy co stanowi podstawowy stawiany
mu zarzut. Mozna jednak spotkaé sie z wykorzystaniem sMAPE w progno-
zowaniu na podstawie sieci neuronowych.

Wspétczynnik Theila
Wspblezynnik Theila w poréwnaniu z wymienionymi wczesniej miarami
ma bardziej ztozony charakter. Obliczamy go nastepujaco:

S
> e —vi)?

== ____ (2.48)

5
2 v
=1

Dla prognoz idealnych I? = 0. Warto$¢ dana wzorem 2.48 jest tym wyz-
sza im bardziej prognozy odbiegaja od danych rzeczywistych. Sam wspot-
czynnik mozna rozbi¢ na nastepujace sktadowe:

P=L+I1;+1I3 (2.49)
gdzie:
502 . — 2 2 . 1—
If — (y 3 ) 1'22 — (S SSP) Ig — S Spg T) (250)
1 1 1
¥ ¥ ¥
t=1 t=1 t=1

1 13 - cov(Ye,yy)
sy g =0 s= 5> i) r= R s
t=1 t=1

5,5

U

Poszczegodlne sktadowe wzoru (2.49) wyrazaja odpowiednio:

I? — obciazono$é prognozy (stopiefi nieodgadnigcia $redniej wartoéci zmien-
nej prognozowanej);

I3 — niedostateczna elastycznoéé (stopien nieodgadniecia wahan zmiennej);

Ig — niedostateczng zgodno$é¢ prognoz z rzeczywistym kierunkiem zmian
zmiennej prognozowanej.
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Aby uzyska¢ informacje o udziatach poszczegdlnych przyczyn w bledzie
catkowitym obliczamy:
R 12 . I2 R 1'2
2 2 2 2 3
11:712 == == (2.52)
Dla modeli strukturalnych, w ktérych dysponujemy wynikami z regresji
istnieje mozliwos¢ obliczenia oczekiwanego btedu prognoz ex ante. Jest to
rodzaj modyfikacji wariancji reszt z modelu. Dla réwnania o dowolnej liczbie
zmiennych egzogenicznych zapiszemy (Gajda 2001, s. 154):

2 = o? [, (XTX)'xI + 1] (2.53)

gdzie:
7 — numer okresu ex ante, na ktéry dokonujemy prognozy.

0% — wariancja reszt z modelu.

Btedy prognoz ex post sa waznym jesli nie najwazniejszym sposobem
oceny jakosci predykcji. Kto wie jednak, czy réwnie istotna nie jest jako$é
prognoz poza proba. Jak mozemy przeczyta¢ w (Tashman 2000) prognosci
generalnie zgadzaja sie, ze jako$¢ poza préba ma bardzo duze znaczenie.
Praktyka pokazuje jednak, ze czesto przeceniaja dokladno$é prognoz w ob-
rebie préby przywiazujac mniejsza wage do zachowania przyjetego modelu
poza nig. Sam model i jego parametry dobiera si¢ na podstawie danych
historycznych a przeciez metody sprawdzajace si¢ w okresie ex post nie mu-
sza rownie dobrze funkcjonowaé podczas okreséw ex ante. Reszty z prognoz
odzwierciedlaja dostosowanie modelu do posiadanych danych. Umykaja im
jednak pewne niuanse z przesztosci czy przyszitosci jak choéby oczekiwana
zmiana trendu.

Ponadto tradycyjne podejscie zaklada wykonywanie prognoz na jeden
okres naprzéd naraz. Prowadzi to do powigkszania sie bledéw w dalszych
okresach i moze w konsekwencji ograniczy¢ uzyteczny horyzont predykcji
jak ma to miejsce na przyklad w przypadku metod naiwnych.

Tashman proponuje podzial danych historycznych na dwie czesci: do-
pasowang i testowa. Pierwsza pelni dotychczasowa role czyli stuzy dopa-
sowaniu metody do szeregu za$ druga przeznaczona zostata do testowania
faktycznej jakosci prognoz. Okres testowy pelni de facto role prognoz wy-
gastych dla metody.

Jakos¢ prognoz wykonanych dla zbioru testowego da sie oceni¢ na dwa
sposoby. W pierwszym z nich wyznaczamy jeden szereg prognoz poczynajac
od okresu pierwszego po okresie wyznaczonym jako granica miedzy dwiema
podpréobami. Jezeli taki okres oznaczymy jako T zas do konica calego szeregu
zostaly liczac od niego 4 obserwacje wtedy jestedmy w stanie wyznaczyé
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prognozy na okresy T'+1, T'+2, T+ 3 i T+ 4. Nastepnie dla tychze okresow
obliczamy bledy prognoz, ktére mozna potem usrednié.

Takie zachowanie ma jednak wady. Aby ocenié¢ prognozy w okresie te-
stowym oraz aby ocena ta niosta ze sobg konkretna wartosé¢ potrzebujemy
odpowiednio dtugich szeregéw danych. Tylko wieksza liczba prognoz wyga-
stych daje pewnos¢ co przydatnosci uzytej metody. Poza tym pojawienie sie
choéby jednej obserwacji odstajacej negatywnie wplynie na ocene dopasowa-
nia prognoz do danych. Po trzecie wreszcie, usredniona miara btedéw bierze
pod uwage jednocze$nie wszystkie odchylenia czyli pochodzace z okreséw
zaréwno bliskich jak i dalekich od punktu 7. Tym niemniej postepowanie
w ten sposéb wciaz moze byé uzyteczne jesli dysponujemy tylko jednym
szeregiem obserwacji dla prognozowanego zjawiska i nie jesteSmy w stanie
uzyskaé kolejnych replikacji wykorzystanej metody.

Drugim sposobem pomiaru btedéw prognoz poza okresem 7T jest przyje-
cie zmiennego poczatku prognoz w prébie testowej. Uzyskamy kilka szeregdw
prognoz wygastych. Przyjmujac dotychczasowe oznaczenia najpierw otrzy-
mamy cztery prognozy w okresach od 7'+ 1 do 7'+ 4. Nastepnie caly szereg
dzielimy ponownie przy czym okresy danych dopasowanych rozszerzamy
wlaczajac do niego dotychczasowy punkt 7'+ 1. Uzyskamy w ten sposéb
trzy prognozy 1T + 2, T+ 3 1T + 4. W kolejnym kroku dotaczamy okres
T + 2 (powstana dwie prognozy poza proba stuzaca dopasowaniu metody)
a w koncu okres T4 3. W tym konkretnym wypadku daje to 10 prognoz,
ktorych jako$¢ mozemy oceni¢ przy pomocy znanych nam juz miar btedow.
Jezeli N oznacza liczbe okresow nastepujacych po punkcie 7' wtedy opisane
przed chwila postepowanie dostarczy N (N + 1)/2 prognoz.

Podczas testowania prognoz poza prébg szczegdlnego znaczenia nabiera
punkt podziatu szeregu. Tashman zaleca, aby dlugo$é szeregu wydzielonego
do testu réwnala sie co najmniej horyzontowi prognozy ex ante, ktéra mamy
zamiar docelowo wykonac¢. Do tematyki wykorzystania prognoz wygastych
do oceny wybranej metody prognozowania wrécimy jeszcze w rozdziale po-
Swieconym prognozowaniu kaskadowemu.

2.5. Charakterystyka metod analitycznych

U podstaw metod analitycznych®, do ktérych zaliczamy m.in. modele
trendu i autoregresyjne lezy zalozenie, ze istnieje mechanizm generujacy
wartoéci zmiennej, ktory zawiera sie w zrealizowanych wartosciach. Opiera-
jac sie na tych zalozeniach buduje sie¢ modele o réznym stopniu skompliko-
wania. Przedstawimy ogdlng charakterystyke niektérych z nich.

5 W literaturze (Gajda 2001, s. 196) mozemy spotkaé takze termin modele szeregdéw
czasowych.
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Modele trendu

W przypadku gdy zmienna przejawia sklonno$é¢ do systematycznych
zmian w czasie na przykiad stalych wzrostéw lub spadkéw méwimy, ze
zawiera trend czasowy. Do jego opisu wykorzystujemy sztuczna zmienna
reprezentujaca uptyw czasu. Zazwyczaj oznaczana ona jest przez t a jako
swoje wartosci przyjmuje numery kolejnych okreséw (¢t = 1,2,...,n). Oprocz
zmiennej sztucznej w funkcji wystepuje skladnik losowy (&), ktéry wpro-
wadzony addytywnie pozwala zapisaé ogdlng postaé funkcji nastepujaco:

yr = f(t) + et (2.54)

Jezeli zalozymy, ze e, ma warto$¢ oczekiwana zero, statg wariancje oraz
nie podlega autokorelacji wtedy parametry réwnania (2.54) da sie oszaco-
waé metoda najmniejszych kwadratéw (MNK) (Gajda 2001, s. 197). Mozna
wiec powiedzie¢, ze modele trendu stoja na pograniczu metod prognozo-
wania szeregoéw czasowych oraz modeli ekonometrycznych. Z jednej strony
bowiem potrzebujemy jedynie informacji o wartosciach zmiennej objasnianej
(szeregu czasowym), a z drugiej szacujemy parametry przy pomocy MNK
charakterystycznej dla modeli strukturalnych.

Postaé¢ funkcyjna samego modelu bywa rézna, a jej wybor zalezy od
przestanek dotyczacych mechanizmu rozwojowego zmiennej, zazwyczaj okre-
slanego na podstawie analizy wykresu. Z uwagi na wykorzystanie sztucznej
zmiennej, istnieje duza mnogos¢ funkcji, ktére mozna dopasowaé do sze-
regu czasowego. Przeglad najczeSciej uzywanych postaci funkcji zawiera-
ja sie m.in. (Gajda 2001, s. 198-199) czy (Cieslak 1997, s. 78-80). Funk-
cjonalnosé¢ modeli tego rodzaju da sie rozszerzyé¢ wprowadzajac zmienne
zero-jedynkowe co pozwala m.in. na uwzglednienie wptywu efektéw sezono-
wych.

Dopasowanie konkretnej funkcji trendu wymaga niekiedy sporej ilosci
obserwacji. Kiedy ich brak, do szeregu potrafimy zwykle dopasowaé wiecej
niz jedna funkcje. W takiej sytuacji wybieramy ta o najprostszej postaci
analitycznej. Jako kryterium rozstrzygajace o wyborze postaci funkcji uzy-
wamy zazwyczaj wspotczynnika determinacji® (R?). Innym sposobem moga
by¢ proponowane przez Dittmana (Dittman 2004, s. 66—68) testy statystycz-
ne jako sposéb identyfikacji trendu.

Jedna z mozliwych opcji jest siegniecie po funkcje wielomianowa. Jed-
nak jak zauwaza Zelias (Zelias 1997, s. 75) przydatnosé tych modeli pod-
lega ograniczeniom. Zwykle brak racjonalnego uzasadnienia, ze poza zakre-
sem proby przebieg wielomianu bedzie rzeczywiscie odpowiadal tendencji
rozwojowej badanej zmiennej. Z tego powodu uzywa sie wielomianéw co

6 R? przyjmuje wartosci z przedziatu (0,1) i opisuje dopasowanie modelu do danych
rzeczywistych
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najwyzej piatego, szdéstego stopnia. Jesli uzyskane prognozy nadal nie maja
satysfakcjonujacej doktadnosci, nalezy rozwazy¢ zmiane postaci funkcji.

Uzywajac metody najmniejszych kwadratéw do szacowania parametrow
trzeba pamietac o sprowadzaniu réwnania do postaci liniowej wzgledem pa-
rametréow (w przeciwnym wypadku nie mozemy uzy¢ tej metody). Prognoze
otrzymujemy przez ekstrapolacje funkcji trendu czyli podstawianie numeru
okresu, na ktoéry wyznaczamy prognoze. Horyzont prognoz nalezy dobieraé
ostroznie poniewaz zwykle trudno uwierzy¢ w niezmienna, utrzymujaca sie
w dlugim okresie tendencje. Same prognozy tworzone sa przy nastepujacych
zaltozeniach:

1. Postaé¢ analityczna funkcji nie ulegnie zmianie.
2. Parametry w okresie prognozy nie zmienia sie.

Pamietajmy, ze wybdr postaci analitycznej funkcji trendu staje sie nie-
zwykle istotny przy prognozach o dalszym horyzoncie. Pomytka podczas
estymacji parametréw lub w wyborze samej funkcji moze skonczy¢ sie dra-
matycznie wysokimi btedami podczas ekstrapolacji poza zbiér obserwacji.
Zjawisko to jest szczegdlnie widoczne w przypadku funkcji wyktadniczych
czy wielomianéw. Zdarza sie wowczas, ze prognozy ex ante przyjmuja nie-
prawdopodobnie wysokie badz niskie wartoéci.

Modele autoregresyjne

Zdarza sie, ze dla niektérych zjawisk obserwujemy zaleznosé od ich war-
tosci z poprzednich okresow. Siegamy woéwczas po tzw. modele autoregre-
syjne, w ktérych prognozy opisujemy przy pomocy funkcji, w ktorej jako
zmienne objasniajace wystepuja wartosci zmiennej objasnianej z okresow
poprzedzajacych okres badany (Cieslak 1997, s. 93). Ten typ modeli wyko-
rzystywanych réwniez do prognozowania szeregoéw czasowych zyskal ostat-
nimi czasy na popularnodci czego dowodem sa liczne publikacje dotyczace
wzmiankowanej tematyki.

Zatézmy, ze e; jest czysto losowym procesem o zerowej Sredniej i wa-
riancji o2. Zdefiniujmy nastepujacy proces dotyczacy szeregu czasowego
(Maddala 2008, s. 585):

Y = a1Yp—1 oy + ...+ oplp e (2.55)

Model (2.55) nazywamy procesem autoregresyjnym rzedu p i oznaczamy
jako AR(p). Réwnanie to wyraza regresje y; wzgledem p jego przeszlych
wartosci. Choé powyzsze réwnanie ma postaé liniowa, mozna oczywiscie
siegnaé réwniez po zaleznosci o nieliniowym charakterze. Jego parametry
szacuje sie zazwyczaj metoda najmniejszych kwadratow pomimo tego, ze
nie daje ona najbardziej efektywnych estymatoréow. Z tego powodu sigga sie
takze po metode najwiekszej wiarygodnosci.
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Prognoza powstaje poprzez podstawienie do modelu wartosci zmiennej
objasnianej z poprzednich okreséw, przy czym predykcja na dalsze okresy
ma charakter dynamiczny czyli wykorzystuje prognozy obliczone dla po-
przednich okreséw.

Modele autoregresyjne laczy sie z modelami $redniej ruchomej. Zaléz-
my, ze €4 spelnia warunki jak poprzednio. Procesem $redniej ruchomej rzedu
q (MA(q)) nazywamy proces dany wzorem (Maddala 2008, s. 583):

Yt = Boet + Bret—1 + ... + BEt—q (2.56)
gdzie: By =1

Zapiszmy kombinacje obu modeli czyli model ARMA(p,q):
Y= ol—1 + oY+ ...+ opy—p + ¢ + Pre—1 + ...+ Beer—g  (2.57)

W przypadku modeli ARMA szczegdlng uwage zwraca sie na stacjonar-
nos¢ szeregu. Proces stochastyczny nazywamy stabo stacjonarnym jezeli jego
wartos¢ oczekiwana oraz wariancja sa stale tj. nie zaleza od momentu czasu,
w ktérym je mierzymy (Gajda 2004, s. 139). Z kolei w szeregu niestacjonar-
nym wariancja lub kowariancja moga by¢ zmienne w czasie. Modele rozsze-
rzone o stacjonarno$é nazywamy zintegrowanymi rzedu d (ARIMA(p,d,q)).
Jak tatwo zauwazy¢, ostatni sposéb zapisu ma najbardziej ogdlny i uniwer-
salny charakter. Na przyktad gdy d i ¢ réwnaja sie zero, otrzymujemy model
AR rzedu p.

Klopot sprawia okreslenie stopnia opdznienia czeéci autoregresyjnej oraz
sredniej ruchomej a takze postaci funkcji. Jezeli jednak proces jest stacjo-
narny wowczas wyboru opodznienia mozna dokona¢ na podstawie funkcji
autokorelacji czastkowe;.

Modele autoregresyjne mozemy budowaé dla réznych rozktadow opdz-
nien. Jezeli ograniczymy si¢ jedynie do wplywu wartoéci zmiennej z okresu
bezposrednio poprzedzajacego uzyskujemy tzw. model bladzenia losowego
(random walk). W swej najprostszej postaci (Gajda 2001, s. 209) ma on
postagé:

Yt =Yt—1+ &t (2.58)

Bedaca szczegblnym przypadkiem najprostszego modelu autoregresyjnego:
Yr = Qyp_1 + &t (2.59)

Réwnanie (2.58) to wlasnie model btadzenia losowego. Co do parametru
a z réwnania (2.59) to czynimy zalozenie, ze jest on mniejszy od jednosci.
Woéwcezas wpltyw zaklocenia z uptywem czasu zmniejsza sie. W naszej pracy
pozwalamy sobie jedynie zasygnalizowaé powyzsze zagadnienia jako zwiaza-
ne z procesem autoregresyjnym. Zainteresowanych odsylamy do literatury.
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W pewnych sytuacjach nie mozemy uzyska¢ satysfakcjonujacych pro-
gnoz. Wiaze sie to najczesciej z niedogodnymi z punktu widzenia dekom-
pozycji elementami szeregu czasowego (np. ukladanie sie obserwacji w serie
czy pojawianie si¢ punktéw zwrotnych). Bywa, ze problem stanowi diugosé
szeregu — zbyt krotki daje szanse jedynie na krotkookresowe prognozy, moz-
liwosci jakie daje dlugi szereg nie wykorzystuje z kolei znakomita wiekszosé
narzedzi predykcji. Jezeli zawodzg metody rodem z ktérejs ze standardo-
wych grup, sytuacja staje sie nie do pozazdroszczenia. Dlatego warto po-
szukiwaé¢ innych rozwigzan, na przyktad siegajac po algorytm genetyczny.

Punktem wyjscia dalszych rozwazan staly sie modele niestrukturalne.
Cho¢ od strony technicznej proste, nie oznacza to, ze automatycznie daja
prognozy gorszej jakosci niz w przypadku bardziej skomplikowanych po-
dejsé. Przypomnijmy jeszcze, iz u podstaw prognozowania niestruktural-
nego lezy zalozenie, ze cala potrzebna do wykonania prognozy informacja
znajduje sie w samym szeregu czasowym. Zalozenie to ulatwia konstrukcje
algorytmu genetycznego dedykowanego predykcji.

Algorytmy genetyczne/ewolucyjne mozna réwniez polaczy¢ z metodami
prognozowania strukturalnego. Przyklad takiego wykorzystania znajdzie-
my w (Beenstock i Szpiro 2001), gdzie z blokéw budujacych odpowiadaja-
cych réznym elementom modelu ekonometrycznego (zmiennym objasniaja-
cym, opéznieniom zmiennej obja$nianej, operatorom matematycznym itp.)
tworzone sa rownania prognozujace nieliniowe szeregi czasowe. W artykule
(Venkatesan i Kumar 2002) przeczytamy o uzyciu algorytmu genetycznego
do poszukiwania estymatoréw parametréw opisujacych zachowania rynku
podczas fazy wzrostu liczby abonentéw sieci komorkowych.

3.1. Prognostyczny algorytm genetyczny

W oparciu o reguty rzadzace metodami naiwnymi zbudujemy, a nastep-
nie przetestujemy algorytm genetyczny, ktéry ma tworzyé prognozy szere-
géw czasowych zawierajacych wahania przypadkowe, staly poziom zmiennej
lub trend liniowy oraz sezonowos¢. Szczegdlng uwage zwrdcimy na metode
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naiwng bez zmian oraz naiwng z sezonowo$cia, w ktorych prognoza na dany
okres ksztaltuje sie na poziomie wartosci zaobserwowanej w okresie poprzed-
nim badz wczedniejszym. Dzieki temu dobrze nadaja si¢ one do zaimplemen-
towania w algorytmie genetycznym, ktory miatby tworzyé prognozy.

Warto zwréci¢ uwage, ze metody bedace inspiracja da tworzonych chro-
mosomoéw, podlegaja silnym ograniczeniom, jesli chodzi o dekompozycje sze-
regu czasowego. Opisany w dalszej czesci rozdziatu algorytm jest pod tym
wzgledem o wiele bardziej elastyczny, pomimo tego ze nie zmieniamy ogdélnej
idei mechanizmu generowania prognoz. Nadal bedziemy poszukiwaé posrod
przesztych realizacji takiej wartoéci, ktéra postuzy do otrzymania prognoz
na biezacy okres.

Uzyty algorytm stanowi modyfikacje klasycznego algorytmu genetycz-
nego (KAG) i zostal nazwany prognostycznym algorytmem genetycznym
(PAG). Réznica najbardziej widoczna jest w przypadku budowy pojedyn-
czego osobnika. ZastosowaliSmy kodowanie rzeczywiste w miejsce binarne-
go. Pojedynczy gen wyraza rzad opodznienia obserwacji bedacej prognoza
na dany okres, a caly chromosom jest jednym z mozliwych wariantéw pro-
gnostycznych obejmujacych calty szereg. W konsekwencji wprowadzilismy
zmiany w operatorach krzyzowania i mutacji.

W pierwszym wypadku losujemy punkt krzyzowania dla wybranych ro-
dzicéw a nastepnie dokonujemy wymiany informacji miedzy chromosomami
w sposéb znany z reprezentacji binarnej KAG. Oznacza to, ze geny rodzicow
wymieniane sa za punktem krzyzowania z tym, ze teraz mamy do czynienia
z wartosciami rzeczywistymi zamiast binarnych.

Nieco wiecej zmian zastosowano w przypadku mutacji. Wprawdzie na-
dal polega ona na zmianie wartosci wybranego genu, lecz jej zasieg zostal
ograniczony przez parametr opisujacy maksymalne op6znienie przyjete dla
prognozy (szerzej o nim bedzie mowa w dalszej czesci pracy). Poza tym
prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji podlegaty adaptacji, ktéra opi-
sano w (Agustin-Blas et al. 2012).

Przyjmijmy na chwile punkt widzenia Riechmanna (Riechmann 2001),
ktory poréwnal algorytm genetyczny do dynamicznej gry ewolucyjnej. Ana-
lizowal on przydatnosé¢ tego narzedzia w zastosowaniach ekonomicznych,
dla ktérych chromosom (zwany przez autora agentem) wyraza pewnag stra-
tegie. W naszym przypadku pojedynczy osobnik odpowiadajacy wariantowi
prognostycznemu rowniez moze by¢ uznany za agenta stosujacego pewna
strategie, ktorej cel stanowi jak najbardziej doktadna prognoza. Podobnie
postapil Maschek (Mascheck 2010), u ktérego chromosom reprezentuje zbiér
regut decyzyjnych w okresie {.

Funkcje przystosowania stanowi¢ moze dowolna miara oceniajaca traf-
no$¢ prognoz. Najbardziej oczywistym (cho¢ nie jedynym) kierunkiem po-
szukiwaé¢ kryterium sa bledy prognoz ex post — dokladniej ich moduty lub
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kwadraty. Bledy srednie ME i MPE podlegaja kompensacji reszt i z tego
powodu nie nadaja sie na funkcje przystosowania.

Analiza prébnych uruchomien algorytmu wykazala, ze RMSPE dobrze
sprawdza sie w tej roli poniewaz zapewnia bardziej jednoznaczne (w porow-
naniu $rednich bledéw absolutnych) wyniki. Okazalo sie, ze wykorzystanie
MAPE stwarza pewne problemy. Kilkukrotne uruchomienie procedury przy
tych samych parametrach algorytmu dawalo niekiedy osobniki o tej samej
wartosci funkcji przystosowania, lecz réznym genotypie. Nie stanowitoby to
moze duzego problemu, wszak naszym celem jest otrzymywanie prognoz ex
ante, lecz mediany (podobnie jak dominanty) op6znienn w kolejnych podej-
Sciach przyjmowaly rézne wartosci. Wyniki otrzymywane przy uzyciu jako
kryterium RMSPE okazaly sie bardziej stabilne. W tym wypadku otrzymy-
waliSmy chromosomy o podobnych genotypach.

Funkcja przystosowania bedaca miara dopasowania prognoz ex post do
danych rzeczywistych winna przyjmowaé jak najnizsze wartosci. Klasyczny
algorytm genetyczny zaklada maksymalizacje funkcji przystosowania. Aby
spelnié¢ nasze oczekiwania co do zachowania algorytmu musimy przeksztatcié
standardowa posta¢ kryterium. Poniewaz uzywane przez nas miary przyj-
muja tylko wartodci nieujemne (a w praktycznych zastosowaniach jedynie
dodatnie), wartosé funkeji przystosowania transformujemy wg formuty:

min F(z) = max(—F(x) + C) (3.1)

gdzie:
F(x) — warto$¢ wybranego, usrednionego bledu prognoz ez post
C — stala, okreslana a priori na wejsciu

Poziom stalej C' ma spore znaczenie, jesli chodzi o zastosowana funkcje
przystosowania. Musi ona zapobiec pojawieniu sie ujemnych wartosci tej
funkcji i stosownie do tego nalezy ustali¢ wartoéé C.

Cho¢ wigkszoé¢ zastosowan algorytmoéow genetycznych i ewolucyjnych
ma charakter wtasnie maksymalizacji funkcji przystosowania, istniejg przy-
ktady zastosowan, ktorych celem jest minimalizacja przyjetego na przyktad
(Zou, Kong i Li 2002) lub (Locatelli i Schoen 2003).

Podczas testowania algorytmu wprowadziliSmy jeszcze jedng modyfika-
cje w stosunku do KAG. Selekcja chromosoméw do reprodukcji odbywata
si¢ metoda elitarng i wartosci oczekiwanej. Jako kryterium zatrzymania al-
gorytmu przyjeliSmy ustalang na poczatku obliczen liczbe pokolen.

Podstawa prognoz ex post (a przy okazji zasadnicza réznica miedzy kla-
syczna metoda naiwna a jej modyfikacja wprowadzong w algorytmie) jest
parametr, okreslany dalej jako t,,. Wyraza on maksymalny, dopuszczalny
numer opdznienia danej rzeczywistej bedacej prognoza dla aktualnego okre-
su. Taka definicja oznacza, ze prognoze ex post dla okresu o numerze ¢ moze
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tworzy¢ dowolna obserwacja, nie starsza jednak niz ¢ — t,,. Sam parametr
t,m moze przyjmowaé wartosci z przedziatu (1,n — 2) gdzie n oznacza liczbe
posiadanych obserwacji. Warto$¢ t,,, ustalamy a priori na poczatku postepo-
wania i pozostaje on niezmienny do kotica obliczen. PrzyjeliSmy, ze punktem
startowym bedzie prognoza wykonana na okres trzeci. Chodzitlo o zapew-
nienie algorytmowi przynajmniej minimalnej swobody w ustalaniu wartosci
pierwszego genu. Rozpoczynanie od okresu drugiego oznaczatoby de facto
kazdorazowo kopiowanie do niego pierwszej obserwacji szeregu. Gdyby od-
biegala ona co do swojej wartosci od pozostalych danych juz na poczatku
prognozy zostalyby obarczone duzym bledem.

Wyniki predykcji dla pojedynczego okresu niekoniecznie musza siegac
w przeszlod¢ na najwicksza mozliwa glebokosé. Tabela 3.1 ilustruje zbiory
wartosci mogacych utworzy¢ prognozy dla hipotetycznego szeregu czasowe-
go ztozonego z 6 obserwacji, w ktérym przyjeto t,,, = 3. Dla okresu trzeciego
t;, moze byé réwne 1 lub 2, dla okresu czwartego bedzie to jedna z liczb od
1 do 3 itd.

Tabela 3.1: Zbiory potencjalnych prognoz ex post uzyskanych PAG w kolejnych okresach

Okres (t) Wartosé Zbiér potencjalnych

rzeczywista  prognoz dla okresu

1 Y1

2 Y2

3 Y3 Y1, Y2
4 Ya Y1, Y2, Y3
5 Y5 Y2, Y3, Ya
6 Y6 Y3, Y4, Ys

Zr6dto: opracowanie wlasne

Warto$é prognozy w okresie ¢ réwna si¢ jednej z obserwacji pochodza-
cych sprzed t — t,,, okreséw, np. w okresie trzecim bedzie to y;—1 lub y;_o,
stosownie do wartosci genu. W tabeli 3.2 prezentujemy jeden z mozliwych
zestawdéw prognoz ex post dla tego samego co poprzednio hipotetycznego
szeregu. Trzecia kolumna zawiera warto$¢ maksymalnego dopuszczalnego
opOznienia obserwacji bedacej prognoza na dany okres. To oczywiscie tylko
jeden z potencjalnych wariantéw, podany w charakterze przyktadu.

W literaturze znajdujemy inne proby operowania obserwacjami z sze-
regu do tworzenia prognoz w jaki$ sposéb wykorzystujacych optymalizacje
heurystyczna, ktére razem tworza swego rodzaju rodzine metod. Na przy-
klad w artykule (Pasley i Austin 2004) wystepuje parametr wyrazajacy
liczbe najswiezszych obserwacji zmiennej uzyta do skonstruowania progno-
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zy. Autorzy wykorzystuja ciag wartoéci pochodzacych z nastepujacych po
sobie okreséw, a nastepnie siegaja po sie¢ neuronows.

W pracy (Lukoseviciute i Ragulskis 2010) znajdziemy prébe uzycia al-
gorytmu ewolucyjnego do okreslenia optymalnego zestawu opdznien szeregu
czasowego. Chromosom ma postaé¢ macierzy, a funkcja przystosowania opie-
ra sie na atraktorze. Trzeba jednak zwrdci¢ uwage, ze autorzy ograniczyli
si¢ jedynie do szeregéw nie dtuzszych niz 30 obserwacji, a sam algorytm
mial bardzo uproszczona konstrukcje. Podobne rozwiazania wykorzystano
w (Ragulskis, Lukoseviciute, Navickas i Palivonaite 2011).

Tabela 3.2: Przykladowe realizacje prognoz ex post dla PAG

Okres (t) Prognoza ex post Warto$é tp,
1

2

3 Y1 2
4 Y1 3
5 Ya 1
6 Y3 3

Zrodlo: opracowanie wlasne

Interesujace podejécie zaprezentowano w artykule (Granger i Jeon 2003).
Autorzy wykonywali symulacje na modelach autoregresyjnych i sredniej ru-
chomej, uzywajac zaréwno wartosci opéznionych, jak réwniez pochodzacych
z okresow przyszlych wzgledem tego, dla ktérego liczona jest prognoza.

W opisywanym przez nas postepowaniu wzrost liczby osobnikéw w po-
pulacji pozwala na poprawe rezultatéw. Podobnie rzecz ma sie w razie po-
wiekszania liczby pokolen. W obu przypadkach wytltumaczenie jest podob-
ne i ma zwiazek ze sposobem tworzenia chromosomu. Poszczegdlne osobniki
réznig sie¢ bowiem miedzy soba ulozeniem genéw. Zwigkszanie liczby osobni-
kéw lub pokolen daje w rezultacie potencjalnie wieksza liczbe przegladanych
wariantow prognoz.

Zastosowanie kodowania rzeczywistego w PAG nie wyklucza krzyzowa-
nia chromosomoéw w sposOb znany z reprezentacji binarnej, poniewaz geny
przechowujg informacje na temat warto$ci opéznienia obserwacji bedacej
prognoza na dany okres.

Rozwazmy nastepujacy przyklad. Zatozymy w nim, ze dysponujemy pa-
rg rodzicow Ry i Ro, z ktorych kazdy sktada sie z dziesieciu genéw. Przyjmu-
jemy poza tym, ze maksymalny, dopuszczalny rzad opdznienia dla prognozy
ex post czyli t,, wynosi 4, punkt krzyzowania za$ wypadl pomiedzy trzecim
a czwartym genem.
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Podobnie jak miato to miejsce w przypadku krzyzowania binarnego do-
konujemy wymiany genéw rodzicéw za punktem krzyzowania. Niech zatem
chromosomy rodzicéw maja postac:

Ri=(2 3 3| 2 43 2 44 4)
Ry=(1 23| 133113 4)

Po wymianie genéw otrzymamy nastepujacych potomkéw Pp i Ps:
PP=(23 3| 1331134)
Pob=(123 ] 243244 4)

Jak widaé, nie uzyskaliémy nieprawidtowych (czyli np. wigkszych od 4)
wartosci gendw, a co za tym idzie otrzymane prognozy réwniez beda zgodne
z zalozonym poziomem t,,.

Operator mutacji wymaga nieco wiecej uwagi z racji tego, ze pierw-
sze t,, — 1 genéw nie pochodzi z catego dostepnego przedzialu'. Pierwszy
poddany mutacji gen moze zmieni¢ si¢ z 1 na 2 lub odwrotnie. Nastepny
bedzie réwny 1, 2 lub 3 itd. Trzymajac sie podanego przed chwilg przyktadu,
dopiero trzeci gen podlega mutacji w calym dostepnym przedziale. Zatem
programujac algorytm nalezy pamigtaé o sterowaniu zasiegiem mutacji.

Przyjety sposéb tworzenia prognoz ex post powoduje, ze mozemy okre-
sli¢ maksymalna mozliwa liczbe powstajacych szeregéw (jeden chromosom
réwna sie jednemu szeregowi prognoz). Znamy dzigki temu rozmiary zbioru
(liczbe rézniacych sie miedzy soba chromosoméw), w ktérym poszukuje-
my rozwigzania, a ktéry w algorytmach genetycznych nosi nazwe populacji.
Maksymalna liczbe mozliwych do uzyskania réznych chromosoméw da sie
wyznaczy¢ analitycznie:

Lo =t (t,, — 1)! (3.2)

gdzie:

Lo — liczba réznych osobnikéw,

t, — maksymalne dopuszczalne opdznienie,
n — liczba obserwacji szeregu czasowego.

W tabeli 3.3 znalazty sie przyktadowe liczebnosci populacji w zaleznosci
od zalozonych parametréw. Na tej podstawie wyciggamy wniosek, ze wraz
z wydluzaniem si¢ szeregu czasowego i wzrostem parametru t,, gwaltownie
powieksza sie zbior rozwigzan. Z punktu widzenia algorytmu genetycznego
oznacza to konieczno$é operowania duzymi populacjami, co znaczaco wpty-
wa na czas obliczen.

! Tej wady pozbawiona jest, oméwiona w nastepnej czeéci rozdziatu reprezentacja
chromosomu bazujaca na $redniej ruchomej.
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Tabela 3.3: Maksymalna liczba osobnikéw w populacji przy zastosowanym algorytmie

Liczba obserwacji ¢, = 3 m =4 tm =5
10 4 374 24 576 75 000
11 13 122 98 304 375 000
12 39 366 393 216 1 875 000
13 118 098 1572864 9 375 000

Zrodto: opracowanie wlasne

Analiza tabeli 3.1 wykazuje, ze ostatnia dostepna wartos¢ rzeczywista
nie jest wykorzystywana w procesie wyznaczania prognoz ex post. Stuzy ona
za to do obliczania prognoz ex ante. Tego typu postepowanie nie jest niczym
nowym w predykcji szeregéw czasowych i wystepuje chociazby w metodach
naiwnych czy éredniej ruchomej. Prognostyczny algorytm genetyczny rézni
sie tylko tym, ze najpierw musimy zdekodowaé¢ chromosom do postaci, w
ktorej prognoza staje sie dla nas czytelna.

Mechanizm tworzenia prognoz ex ante przechodzi nastepujace etapy:
1. Wyznaczamy prognoze ex post, ktora staje sie chromosom zapewniajacy

najbardziej korzystna warto$é¢ funkcji przystosowania.

2. Okreslamy wartos¢ opdznienia wskazujacego, ktére dane rzeczywiste we-
zmg udzial w tworzeniu prognoz ex ante. Do tego celu moga postuzyé
np. dominanta lub mediana wartosci opdznien najlepszego chromosomu.

3. Wyznaczamy prognoze ex ante stosownie do wynikéw dekompozycji.

Etap trzeci réznie wyglada w zaleznosci od tego, jakie elementy de-
kompozycji zostana wyodrebnione w szeregu. W razie wystapienia statego
poziomu zmiennej nasze postepowanie staje sie analogiczne do metody na-
iwnej prostej (ewentualnie naiwnej z sezonowoscia). Prognoza ex ante moze
zostaé¢ warto$é rzeczywista z ostatniego okresu lub ktoregos z okreséw wceze-
$niejszych, wskazanych przez dominante badZ mediane opdznien. Ostatnia
dana rzeczywista wyznacza kres prognoz exr ante.

W kolejnych okresach wartoéci zaczna sie powtarzaé, jak to ma miejsce
w metodach naiwnych. Dla szeregéw, w ktérych stwierdzono trend linio-
wy nasladujemy postepowanie znane z metody naiwnej z poprawka liniowsa
omoéwione w nastepnej czesci rozdziatu.

Powyzsze postepowanie dobrze sprawdza sie przy stosunkowo krétkich
szeregach. Jezeli zakres danych ma jednak odpowiednio duzo obserwacji
wowczas mozemy podzieli¢ go na segmenty a prognozy ex ante oprzeé¢ na
analizie bayesowskiej. Wrocimy do tej kwestii w nastepnym rozdziale.

Zalézmy, ze chcemy wykonaé prognoze szeregu czasowego, w ktoérym
wystepuja wahania przypadkowe, staly poziom zmiennej, nie stwierdzamy
natomiast sezonowosci. W tym celu siggniemy po dwie metody: naiwna bez
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zmian oraz prognostyczny algorytm genetyczny (PAG) po czym zestawimy
ze soba uzyskane za ich pomocag wyniki.

W tabeli 3.4 znalazly si¢ dane rzeczywiste, prognoza metoda naiwna
oraz wykonana przy pomocy algorytmu genetycznego (juz po rozkodowa-
niu). Parametry algorytmu w tym przykladzie wygladaly nastepujaco:

— tm = 4

— wielko$¢ populacji: 1000 osobnikéw;

— liczba pokolen: 50;

— prawdopodobienstwo krzyzowania: adaptacyjne z przedziatu (0, 0,3);
— prawdopodobienstwo mutacji: adaptacyjne z przedziatu (0,0,1).

Poréwnania obu metod dokonamy wykorzystujac jako kryterium oceny
RMSPE, ktéry przy okazji byt funkcja przystosowania algorytmu. Najcze-
Sciej powtarzajaca sie wartoscig t,, okazalo si¢ 2 co oznacza, ze prognozy
er ante dla okreséw 16 i 17 rownaja sie wartoSciom rzeczywistym sprzed
dwoéch okreséw. Na rysunku 3.1 zamiesciliémy wykres przedstawiajacy dane
rzeczywiste i prognozy wygenerowane przez PAG?2.

Tabela 3.4: Poréwnanie prognoz otrzymanych metoda naiwng i algorytmem genetycznym

Nr Dane Prognozy:
okresu rzecz. met. naiwna  PAG
1 2,8
2 2,3 2,8
3 2,7 2,3 2,8
4 1,6 2,7 2,3
5 1,4 1,6 1,6
6 2 14 2,3
7 1,7 2 1,4
8 3,1 1,7 2
9 1,1 3,1 14
10 3,7 1,1 3,1
11 1,6 3,7 1,7
12 2,6 1,6 3,1
13 1,6 2,6 1,6
14 1 1,6 1,6
15 2,2 2,2 1,6
16 2,2 1
17 2,2 2,2
RMSPE 0,7371 0,2730

Zr6dto: opracowanie wlasne

2 Zaréwno obliczenia, jak i wykres wykonaliémy w pakiecie R.
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Rysunek 3.1: Prognozy otrzymane PAG bazujacym na metodzie naiwnej

Zrédlo: opracowanie wlasne

Zwr6émy uwage na duza roznice w dopasowaniu prognoz ez post do da-
nych rzeczywistych. Metoda naiwna wygenerowata dwukrotnie wyzszy btad
sredni. Po czesci odpowiada za to sam szereg czasowy, w ktorym pojawiaja
sie wahania przypadkowe zbyt duze jak na wymagania takiego narzedzia. Na
jaw wychodzi wada, jaka w tej sytuacji jest opieranie si¢ na bezposredniej
(poprzedni okres) przeszioéci. Prognozujac przy pomocy PAG mocno ogra-
niczamy wplyw owej przypadloéci. Aby bowiem zmniejszyé bledy mozemy
siegnaé¢ po dowolng warto$é¢ znajdujaca sie nie dalej niz wynosi przyjety
poziom t,,. Mozna zaryzykowaé stwierdzenie, ze zaprezentowany algorytm
stanowi uogdlnienie metody naiwnej, ktéra staje sie jego szczegdlnym przy-
padkiem o t,, réwnym 1.

Weciaz jednak rozwigzania wymagaja pewne kwestie, wéréd ktérych
wymienimy pojawianie si¢ posréd danych obserwacji o nietypowych war-
tosciach. Rzutuja one na dekompozycje szeregu, a co za tym idzie réwniez
na jakosé otrzymywanych prognoz. W pierwszej kolejnosci musimy odpo-
wiedzie¢ sobie na pytanie: ktére z obserwacji uznamy za odstajace od pozo-
stalych? Mozemy w tym celu postuzy¢ sie procedura opisang na przyktad
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w pracy (Konarzewska i Karwacki 2005) wykorzystywang w procesie tzw.
estymacji odpornej?.
W pierwszym kroku wyznaczamy macierz rzutowania:

H = X(XTx)"'x” (3.3)

Wystepujaca we wzorze 3.3 macierz obserwacji na zmiennych objasnia-
jacych X zastapimy wektorem obserwacji szeregu czasowego ¥, ktory obej-
mowal okresy* od 3 do n. Przeksztalcona macierz prezentuje sie nastepujaco:

H,=y(y'y) 'y" (3.4)

Dla interesujacego nas szeregu wyznaczamy prognozy metoda Sredniej
ruchomej prostej o stalej wygladzania rownej 2. Na ich podstawie obliczamy
reszty z prognozy ez post, ktére nastepnie standaryzujemy wg formuty:

€t

T (3.5)

e =
gdzie:
e; — reszta z prognozy ex post;
s — odchylenie standardowe reszt z prognozy;
hy — element przekatnej gtéwnej macierzy H,, ktéry odpowiada prognozie
0 numerze t.

Reszty wyznaczone wg formuly 3.5 postuza do okredlenia, ktore ob-
serwacje nalezy uznaé za nietypowe. Jako kryterium potwierdzajace te teze
przyjmiemy warto$é |e;| > 2 (podobnie jak uczyniono w pracy (Konarzewska
i Karwacki 2005)).

Obserwacje uznana za nietypowsa nalezy z wektora danych wykluczy¢.
Poniewaz jednak mamy do czynienia z szeregami czasowymi, konieczne jest
zastgpienie jej inna wielkoscia. W zwiazku z tym nietypowa dana moze
zosta¢ zamieniona na $rednig arytmetyczna z obserwacji poprzedniej i na-
stepnej. Tak postapili na przyklad autorzy publikacji (Adya et al. 2012).
Dodatkowo, szczegdlng uwage zwracali oni na to, czy ostatnia obserwacja
nie odstaje zbyt mocno od pozostatych.

Jednakze usunigcie obserwacji nietypowych, cho¢ obniza wartos¢ btedu
prognozy, nie zawsze zmniejsza zmienno$é¢ szeregu tak, jak nalezatoby tego
oczekiwaé®. Pozbywamy sie pojedynczych obserwacji odstajacych od reszty

3 Opisane postepowanie nie jest jedynym dostepnym. Na przyktad Dittman zapro-
ponowal wykorzystanie rozstepu kwartylowego do identyfikacji obserwacji odstajacych.

4 Podyktowane to zostalo przyjeciem zaltozenia, ze pierwsza prognoze ez post wyzna-
czono na 3 okres.

5 Ma to zwiazek z faktem, iz uznanie danej wartosci za nietypowa, dokonuje sie wzgle-
dem reszty obserwacji w szeregu.
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danych, ale na wyniki nadal moze negatywnie wplywaé duza zmienno$é
pozostalych obserwacji. Powodowaé ja moga te dane, ktérych nie uznano za
odbiegajace od normy, lecz mimo to lezace w oddaleniu od gltéwnej trajek-
torii szeregu.

Jezeli zdecydujemy sie na pozostawienie obserwacji nietypowych nie-
tknietych, istnieje mozliwo$¢ potraktowania ich jak ekstremoéw lokalnych.
Wéwezas siggamy po rozwiazania stosowane w takich przypadkach w algo-
rytmie genetycznym. Sa to sposoby shizace odwzorowaniu wystepujacego
w przyrodzie podzialu na nisze ekologiczne i dostosowane do nich gatunki.
Szczegblnie przydatna w naszej sytuacji okazuje sie preselekcja, w ktorej
potomek o lepszym przystosowaniu zastepuje w nowo tworzonej populacji
rodzica o przystosowaniu gorszym. W przeciwnym wypadku to potomek jest
kasowany, a jego miejsce zajmuje na powrdt rodzic.

Preselekcja dziala podobnie jak zaproponowana w (Montero i Riff 2011)
definicja miary sukcesu jako réznicy w przystosowaniu rodzica i potomka.
Osobniki sa nagradzane lub karane w zalezno$ci od wartosci kryterium.

3.1.1. Uwzglednianie trendu w PAG

Chromosom w wersji prognozujacej szereg zawierajacy trend nie rézni
si¢ budowsa od przedstawionego poprzednio. Geny nadal zawieraja numery
wartosci ¢, dla kolejnych okreséw. Zmienia sie¢ jednak interpretacja genéw.
Stuza one nie tylko ustaleniu okresu, z ktorego pochodzi prognoza, ale réw-
niez przyrostu korygujacego stosowna wartos¢. Ponownie punktem odniesie-
nia stanie si¢ metoda naiwna — tym razem naiwna z poprawka. Rozpatrzymy
dwa alternatywne podejscia. Prognozy ex post w wariancie przyrostu o li-
niowym charakterze zapiszemy nastepujaco:

Y = Y1+ (-1 — Ye—t,0) (3.6)
Ui = Yi—to, + Wt—tiy — Yt—ti—1)

Pierwsze z réwnan 3.6-3.7 jest niewielkg modyfikacja tradycyjnie rozu-
mianej metody naiwnej z poprawka. Algorytm poszukuje takiego opdznienia
t — t,,, ktore ustali wartos¢ przyrostu zapewniajacego jak najnizszy blad
liczony wzgledem obserwacji bezposrednio poprzedzajacej okres prognozy.
Mozemy tu dostrzec analogie do PAG modyfikujacego metode naiwng bez
zmian. Nie ograniczamy sie do przyrostu mierzonego miedzy dwoma sasied-
nimi warto$ciami, lecz zwigkszamy (w ramach zalozonych wczesniej granic)
obszar poszukiwan zmniejszajac wptyw niedawnych wahan losowych.

Ciekawg cechg zastosowanego rozwigzania jest to, ze przyrost koryguja-
cy warto$é¢ z okresu poprzedniego moze by¢ rowny zero nie tylko gdy dojdzie
do przypadkowej zbieznosci elementéw sktadowych réznicy. Sam algorytm
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dopuszcza, gdy to korzystne, wlaczenie obserwacji bezposrednio poprzedza-
jacej w miejsce y¢—q,,. Uzyskujemy woéwczas metode naiwna bez zmian, co
moze sie przydaé¢ w razie gdyby tuz przed okresem wyznaczenia prognozy
wystapilo nietypowe wahanie losowe.

Drugi z modeli zawartych w 3.7 idzie znacznie dalej. Parametr t¢,, de-
terminuje nie tylko przyrost, lecz staje si¢ punktem wyjscia calej prognozy.
Poszukujemy wiec dwbch sgsiadujacych ze sobg obserwacji rzeczywistych,
ktére po zaproponowanych przeksztatceniach dadza jak najbardziej korzyst-
ne prognozy ex post.

Jezeli w szeregu stwierdzimy nieliniowe przyrosty wéwczas prognozy ez
post przybiora postaé:

Yt—1
Yt—tm

* Yt—tp,
Yo = Ytty, (3.9)
Yt—tp—1

Y = Y1 (3.8)

Prognozy ex ante obliczamy analogicznie jak w metodzie naiwnej tj.
k-krotnie korygujemy wybrang warto$¢ ostatnim dostepnym przyrostem.
Whprawdzie nie ma tutaj ograniczenia horyzontu, lecz nalezy pamietaé, zeby
prognozy miaty charakter krétkookresowy.

Przyjrzyjmy sie teraz, jak obie wersje algorytmu zachowuja sie w przy-
padku szeregu z trendem liniowym. W tabeli 3.5 znalazly sie¢ szeregi danych
rzeczywistych, prognoz metoda naiwng z trendem oraz prognoz otrzyma-
nych PAG. Pierwszy model oznaczymy symbolem v za$ drugi ve. Parametry
algorytmu byly takie same jak we wczesniejszym przykltadzie. Dla prognoz
er ante t,, wyznaczone na podstawie najlepszego chromosomu réwnato sie
odpowiednio: 1 oraz 2. Wykres na rysunku 3.2 prezentuje zestawienie danych
i prognoz pochodzacych z algorytmu genetycznego.

Ponownie, jak miato to miejsce przy okazji poréwnania z metoda naiwna
prosta, uwage zwraca duza réznica w Srednim bledzie prognoz ex post na
korzys¢é PAG. Druga z wersji daje prognozy nieco lepszej jakosci niz pierwsza
co wynika z faktu, ze ma ona nieco wiecej swobody w ich tworzeniu. Kiedy
jednak przyjrzymy si¢ wykresom na rysunkach 3.2 i 3.3 zauwazamy inne
zachowanie obu metod.

Pierwszy ze wspomnianych wykreséw wskazuje, ze doszto do usuniecia
mniejszych wahan przypadkowych i czesciowego wygladzeniem wigkszych.
Tego typu zjawisko obserwowaliSmy do tej pory na przykltad w metodzie
$redniej ruchomej. Nam udatlo sie wlaczy¢ je do algorytmu prognostycznego
a nawet w pewnym sensie do metody naiwnej z trendem.

Szereg prognoz z rysunku 3.3 nie jest réwnie gladki jak jego poprzed-
nik. Mozna o nim powiedzie¢, ze jednakowo potraktowal wszystkie wahania
losowe odfiltrowujac je i pozostawiajac trend obserwowany w szeregu.
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Tabela 3.5: Poréwnanie prognoz otrzymanych metoda naiwng z trendem liniowym i algo-
rytmem genetycznym

Nr Dane Prognozy:
okresu rzecz. met. naiwna PAG v1  PAG v

1 11

2 14

3 13 17 14 11

4 18 12 15 17

5 17 23 18 17

6 25 16 21 23

7 26 33 25 23

8 28 27 27 27

9 26 30 28 27
10 28 24 27 30
11 29 30 29 30
12 31 30 32 30
13 30 33 31 32
14 34 29 31 32
15 37 38 38 38
16 40 40 38
17 43 43 40

RMSPE 0,2209 0,0817 0,0687

Zrodto: opracowanie wlasne

W razie zaobserwowania, opr6cz trendu, duzych wahan losowych (kiedy
nie da sie stosowaé nie tylko metody naiwnej, ale i niektérych z pozosta-
tych klasycznych narzedzi prognozowania) mozemy przyjaé t,, na wyzszym
poziomie. Wéwcezas PAG ujawnia swa elastycznosé gdyz dobiera prognozy
z okreséw bardziej odlegltych w czasie. Podobnie sprawa bedzie miala sie
jezeli w danych wystapi sezonowos¢. Szerzej tym problemem zajmiemy sie
w kolejnej czesci tego rozdziatu.

3.1.2. Uwzglednianie sezonowosci

Oddzielnej uwagi wymaga kwestia wystepowania sezonowoéci w szeregu
czasowym. Generalnie rzecz biorac, nasze postepowanie jest podobne m.in.
do metody naiwnej z sezonowoscia, w ktorej (w odréznieniu od metody pro-
stej) jako prognoze ex post wybieramy obserwacje odlegla o liczbe okreséw
sktadajacych sie na jeden cykl sezonowy.

W algorytmie prognostycznym parametr t,, powinien mie¢ wartosé¢ réw-
na co najmniej liczbie okreséow tworzacych cykl wahan sezonowych. Innymi
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Rysunek 3.2: Prognozy szeregu zawierajacego trend liniowy uzyskane modelem v;

Zrédlo: opracowanie wlasne

stowy, jesli efekt sezonowy pojawia si¢ w szeregu co 4 okresy (zwykle kwar-
taly), wtedy maksymalne dopuszczalne op6Znienie musimy przyjaé na co
najmniej takim samym poziomie. Chodzi o to, aby PAG mial mozliwosé
wykorzystania obserwacji znajdujacych sie w tej samej fazie cyklu co pro-
gnozowany okres.

Wahania sezonowe wystepuja w dwoch podstawowych odmianach: ad-
dytywnej i multiplikatywnej. Zaprezentowane ponizej przykilady dotycza
pierwszej z wymienionych wersji. Metoda naiwna z sezonowo$cia nie po-
winna by¢ uzywana w przypadku stwierdzenia wariantu multiplikatywnego,
poniewaz prognozy ex post w okresach odchylajacych sie sezonowo beda
systematycznie niedoszacowane lub przeszacowane. Algorytm da sie jednak
zastosowaé¢ pod warunkiem jednak modyfikacji polegajacej na przyklad na
pomnozeniu wartosci prognoz (po rozkodowaniu) przez pewna stala wyra-
zajaca zmiane amplitudy wahan sezonowych w czasie.

Na potrzeby obliczen wygenerowalidémy szeregi charakteryzujace sie po-
zadanymi wlasnosciami. We wszystkich wystepuja malte wahania przypad-
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Rysunek 3.3: Prognozy szeregu zawierajacego trend liniowy uzyskane modelem va

Zrédlo: opracowanie wlasne

kowe, staly poziom zmiennej oraz wyrazna sezonowos¢ addytywna. Okres
wahan sezonowych wynosi 4. Przy tej okazji jednak postanowiliémy spraw-
dzi¢ jak zachowuje sie algorytm w sytuacji, kiedy obserwujemy zaréwno
pelne, jak i niepelne okresy wahan sezonowych na poczatku szeregu.

Parametry sterujace algorytmem pozostawiliSmy na poziomie z dotych-
czasowych przykladéw. Najbardziej istotny z nich, czyli t,, réwnatl sie 4,
a wiec dokladnie tyle, ile wynosil okres wahan sezonowych®. Na rysunku
3.4 znalazly sie¢ wszystkie cztery mozliwe przypadki z punktu widzenia mo-
mentu pojawienia sie wahan sezonowych wraz z wyznaczonymi dla nich
prognozami. Btad RMSPFE dla kolejnych szeregéw wynidst odpowiednio:
0,1347, 0,1115, 0,247 1 0,2573.

Analiza wykresow na rysunku 3.4 wskazuje, ze dla szeregdéw oznaczonych
y1 1 y2 obie metody daty dos¢ podobne, niezte wyniki. Jednak w pozosta-
tych dwéch przypadkach (szeregi ys i y4) ulegly one znacznemu pogorszeniu

5 Czyli byla to najmniejsza wartodé t,, jaka nalezalo przyjaé.
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Rysunek 3.4: Prognozy szeregéw o réznych typach sezonowosci

Zr6dto: opracowanie wlasne

pomimo tego, ze PAG dostosowal sie do wahan sezonowych. Zostalo to spo-
wodowane sposobem wyznaczania poczatkowych prognoz oraz zachowaniem
samych szeregow.

Nalezy pamietaé, ze dla zmodyfikowanego algorytmu genetycznego pierw-
szg prognoze otrzymujemy dla okresu trzeciego i jest nig obserwacja numer
1 lub 2. PAG nie dysponuje jeszcze maksymalnym zbiorem wartosci, z kté-
rych tworzy prognozy. Z tego powodu na wielko$¢ btedu wplywa silne nie-
doszacowanie w poczatkowych okresach ex post. Warto zwrdci¢é uwage, ze
w kolejnych okresach otrzymano prognozy dobrej jakosci. Jezeli dla szeregu
ys obliczymy blad zaczynajac od czwartego za$ dla y4 od piatego okresu to
otrzymamy odpowiednio: 0,1222 oraz 0,1422 czyli wartosci zblizone wynikow
dla pierwszych dwdch szeregow.

Jesli chodzi o analogie do wspomnianej metody naiwnej to wystepowaé
one beda réwniez w obszarze prognoz ex ante. Zgodnie z zaproponowanym
rozwigzaniem, dominanta opdéznien wyrazanych przez parametr t,, wynosi
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4. Powoduje to, ze zar6wno algorytm genetyczny, jak i metoda naiwna dadza
w tym wypadku takie same prognozy er ante.

W tym miejscu powstaje pytanie o zasadnosé¢ siegania po zdecydowanie
bardziej skomplikowang i pracochlonng metode. Przyczyny sa dwie. Pierw-
sza z nich to fakt, ze wprowadzenie wysokich wartosci t,, pozwala wychwycié¢
wahania sezonowe w sytuacji, kiedy nie sg one tak wyrdznione, jak w przy-
padku stworzonych powyzszych szeregow. Poza tym, algorytm genetyczny
radzi sobie w sytuacji, kiedy nie mozna uzy¢ metod naiwnych. Chodzi tu
mianowicie o pojawianie si¢ duzych wahan przypadkowych pomiedzy okre-
sami sezonowymi oraz obecno$¢ w szeregu trendu.

3.2. Algorytm bazujacy na $redniej ruchomej

Innym proponowanym przez nas podej$ciem do prognozowania przy po-
mocy algorytmu genetycznego jest oparcie go na $redniej ruchomej. Zapre-
zentowane rozwiazanie stanowi przy okazji modyfikacje opisanego wczesniej
algorytmu bazujacego na metodach naiwnych.

Zachowanie szeregéw wygladzanych za pomoca $redniej ruchomej de-
terminuje stata wygtadzania. Wraz z jej wzrostem roénie efekt wygtadzenia,
eliminujac wplyw czedci wahan przypadkowych z przesztosci. Przyjmowanie
wysokiej stalej wygladzania prowadzi wszakze do nasilenia sie kompensacji
reszt z prognozy ex post badz tworzenia serii btedéw systematycznych.

Rozwazmy przypadek éredniej ruchomej prostej, w ktérej stata wygla-
dzania przyjmuje dowolng warto$¢ z pewnego, zadanego z géry przedziatu.
Nie wymagamy przy tym, aby w kolejnych okresach utrzymywaé jednako-
wa wartod¢ tego parametru. Latwo doj$¢ w tym miejscu do wniosku, ze
proponowana swoboda doprowadzi¢ musi do wyboru miedzy duza iloécia
potencjalnych prognoz co tak jak poprzednio stwarza pole do popisu dla
algorytmu genetycznego.

Parametr t,, wcigz interpretujemy jako maksymalny, dopuszczalny nu-
mer opéznienia danej rzeczywistej wykorzystywanej do otrzymywania pro-
gnoz na biezacy okres. Ustalamy go na z géry zadanym poziomie przed
rozpoczeciem obliczen i do ich konca pozostaje on niezmieniony. Tym razem
jednak zakladamy, ze stala wygladzania nie moze przekroczyé¢ wartosci t,,.
Wynika stad, ze zachodzi zaleznosé: 1 < k < t,,. Przyjecie akurat takich
granic przedziatu podyktowala cheé zapewnienia algorytmowi jak najwiek-
szej swobody w doborze parametrow. Naszym celem bylo uelastycznienie
wartosci k tak, aby szereg prognoz adaptowal si¢ do zmian szeregu danych.
W dalszej czedci rozdziatu przesledzimy przypadek zmniejszenia wspomnia-
nego przedziatu poprzez dodatkowe ograniczenie go z dotu.
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Zalézmy, ze dysponujemy szeregiem czasowym ztozonym z szeSciu ob-
serwacji zas t,,, = 3. W tej sytuacji pierwsza prognoze ex post wyznaczymy
dla czwartego okresu, ale niekoniecznie uzyjemy do tego celu wszystkich
trzech obserwacji poprzedzajacych. Przykladowo, jezeli wybierzemy stata
wygladzania réwng 2 obliczymy $rednia arytmetyczng z obserwacji ys 1 y3.
Jest to wszakze tylko jedna z mozliwosci, poniewaz k& w danym okresie mo-
ze by¢ réwne 3 lub nawet 1. Sytuacja ta powtarzaé si¢ bedzie w kazdym
kolejnym okresie.

Tabela 3.6: Przyktady prognoz algorytmu ze $rednig ruchoma, w ktérej t,, = 3

Okres (t) Wartosé Stata Prognoza
rzeczywista wygltadzania
1 Y1
2 Y2
3 Y3
4 Ya 2 (y2 +ys)/2
5 Ys 1 Ya
6 Yo 3 (ys +ya+ys)/3

Zré6dto: opracowanie wlasne

W tabeli 3.6 zawarte zostaly przyktadowe prognozy ex post dla opisane-
go powyzej przypadku. W trzeciej kolumnie znalazta si¢ jedna z mozliwych
prognoz ex post. W okresach od 4 do 6 dopuszczamy stala wygladzania,
ktora jednakze miesci sie¢ w przedziale (1,3). W poréwnaniu z podejéciem
opisanym w poprzednim podrozdziale, pierwsza prognoza nie bedzie wyzna-
czana za kazdym razem w dla tego samego (trzeciego) okresu. Tym razem
decyduje t,,, ktore dziata na podobienstwo tradycyjnej stalej wygtadzania.
Oznacza to, ze w tabeli 3.6 prognozy ez post zaczng pojawiaé sie od czwar-
tego okresu.

Podobnie jak to mialo miejsce wczesniej, jeden chromosom odpowiada
jednemu z mozliwych wariantow prognostycznych. Ich ogdlng liczbe moze-
my obliczy¢ w oparciu o wzér 3.2. Pojedynczy gen zawiera warto$¢ stalej
wygladzania ze wspomnianego wyzej przedziatu.

Funkcja celu ma taks sama posta¢ jak w algorytmie bazujacym na me-
todach naiwnych. Podobnie rzecz ma si¢ z selekcja oraz krzyzowaniem. Jesli
chodzi o mutacje, to wartosé wylosowanego genu przed i po uzyciu operatora
nie moglo dzieli¢ w czasie wiecej niz t,, okreséw. Po raz kolejny siegnelisémy
tez po preselekcje. Inaczej jednak przebiega rozkodowanie chromosomu ze
wzgledu na konieczno$¢ obliczenia $rednich dla kolejnych okreséw.

Prognozy exr ante otrzymamy w sposéb typowy dla Sredniej ruchome;j
z jedna réznica: dla wybranego chromosomu dysponujemy w rzeczywistosci
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zestawem roznych wartosci statej wygtadzania i dlatego uzyjemy dominanty
lub mediany szeregu stalych, aby w oparciu o nie utworzy¢ prognozy.

Tabela 3.7: Poréwnanie prognoz otrzymanych metoda sredniej ruchome;j i prognostycznym
algorytmem genetycznym

Nr Dane Prognozy:
okresu rzecz. srednia (k=4) PAG
1 2.8
2 2,3
3 2,7
4 1,6
5 1,4 2.35 2,15
6 2 2 2
7 1,7 1,925 1,7
8 3,1 1,675 1,85
9 1,1 2,05 2,05
10 3,7 1,975 2.1
11 1,6 2,4 2.4
12 2,6 2,375 2,65
13 1,6 2,25 2,1
14 1 2,375 1,93
15 2,2 1,7 1,73
16 1,85 1,6
17 1,663 1,9
RMSPE 0,6043 0,4905

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Przedzial, z ktérego pochodza wartosci staltych wygtadzania niekoniecz-
nie musi ograniczaé¢ sie do przedzialu (1,t,,). Jezeli podwyzszymy lewy
kraniec przedziatu, wtedy osiagniemy rezultat odpowiadajacy zwigkszeniu
efektu wygtadzania. Takie postepowanie ogranicza troche swobode dziatania
algorytmu. Pewna rzecz zashuguje jednak na uwage. Otéz ceche charakte-
rystyczna $éredniej ruchomej stanowi utrata czesci obserwacji z poczatku
szeregu potrzebnych do obliczenia pierwszej prognozy ex post. Aby uzyskaé
podobny efekt wygladzenia w klasyczny sposob, konieczne byloby zwiek-
szenie stalej wygladzania, co skonczyloby sie utrata informacji z okresow
poczatkowych. Dla krétszych szeregéw pojawia sie konflikt pomiedzy daze-
niem do pomniejszenia wptywu wahan przypadkowych a rezygnacja z czesci
zawartych w nich danych.

Prezentowane podejscie pozwala rozwigzaé ten problem. Zwréémy bo-
wiem uwage, ze za efekt wygltadzenia odpowiada lewy kraniec przedziatu.
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Nie spowoduje to skrocenia szeregu wygladzonego gdyz moment wyznacze-
nia pierwszej prognozy zalezy od t,, czyli prawego kranca przedziatu, ktéry
nie ulega zmianie.

W charakterze ilustracji przytoczonych rozwazan ponownie siegniemy
po dane z tabeli 3.4. Tym razem do poréwnania wybraliSmy metode éredniej
ruchomej prostej o statej wygtadzania k = 4. Naszym kryterium oceny nadal
pozostaje pierwiastek sredniokwadratowego btedu procentowego. Opdznie-
nie t,, € (2,4), natomiast pozostale parametry sterujace algorytmem pozo-
stajg bez zmian.

< -e dane
— PAG

Dane/Prognozy
2

T T T
5 10 15

Okresy

Rysunek 3.5: Prognozy otrzymane PAG bazujacym na sredniej ruchomej

Zrodlo: opracowanie wlasne

W tabeli 3.7 znalazty sie prognozy klasyczng metoda Sredniej ruchomej
prostej oraz przy pomocy algorytmu genetycznego. Na rysunku 3.5, jak
poprzednio, zaprezentowaliSmy szeregi: danych rzeczywistych oraz prognoz
ostatnia z wymienionych metod. W najlepszym, chromosomie ¢, najczesciej
rownalo sie 2 i taka stala przyjeliSmy podczas wyznaczania prognoz ex ante.
Dla okresu 17 wykonana zostata prognoza dynamiczna.
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Nalezy zwrocié w tym miejscu uwage na fakt, ze wobec dtugoéci szeregu
(15 okresow) zastosowaliSmy catkiem duzy stopien wygladzenia i to w obu
metodach. Stad wysokie warto$ci bledéw ez post, ktore jednak dla PAG
przyjely znacznie nizsze wartosci. Z tego powodu RMSPFE w tym przypadku
rowniez okazalo sie nizsze.

3.3. Prognozowanie kaskadowe

Niedoskonaloscig wielu metod prognozowania szeregéw czasowych jest
pomijanie ostatniej obserwacji podczas wyznaczania prognoz ex post. Zwy-
kle staje sie ona punktem wyjScia pierwszej prognozy poza okres czasu
objety danymi. Ponadto uzyta metoda moze wymaga¢ poswiecenia czesci
poczatkowych obserwacji, aby uzyska¢ punkt startowy, jak to ma miejsce
na przyktad w przypadku wszystkich metod wygladzania wykltadniczego.
Jezeli wiec nie dysponujemy bardziej obszernym zestawem danych ryzy-
kujemy, ze wyprognozowane wartosci nie uwzglednia cze$ci mechanizmow
stojacych faktycznie za badanym zjawiskiem. Prognostyczny algorytm ge-
netyczny, cho¢ bardziej elastyczny w poréwnaniu z klasycznymi metodami,
takze nie jest calkowicie wolny od tej wady.

PAG poszukuje prognoz najlepszej jakoéci sprawdzajac rézne zestawy
opo6znien zmiennej prognozowanej. Jak wykazaliémy wczesniej, przestrzen
rozwigzan, ktoéra nalezy pod tym katem przeszukaé¢ gwaltownie powieksza
sie ze wzrostem t,, oraz wydtuzaniem szeregu. Wymagane sa wiec wicksze
populacje i podwyzszona liczba pokolen, aby algorytm zyskal dodatkowa
szanse na znalezienie chromosomu gwarantujacego prognozy o akceptowal-
nej doktadnosci. Pomocne staja sie modyfikacje wprowadzane do operatorow
takie jak zmiana rodzaju selekcji czy preselekcja. Jednakze pomimo tego
czasochtonnosé i pracochtonnosé obliczen wcigz rosng.

7 drugiej strony dtuzszy szereg czasowy niesie ze sobg wiecej informacji
o procesach go ksztattujacych. Dopiero odpowiednio duza ilo$é¢ obserwa-
cji pozwala uzyskaé pewnosé, ze mamy do czynienia z sezonowo$cia, a nie
przypadkowymi obserwacjami odstajacymi. Niekiedy jeszcze wigcej danych
potrzeba do okredlenia, czy trend zachowuje liniowy charakter. Trudno po-
godzi¢ cheé jak najszybszego a jednoczesnie jak najmniej pracochtonnego
przeprowadzenia obliczen z konieczno$cia zawarcia w danych maksymalnej
dozy informacji. Problem narasta, jezeli nie mozemy jednoznacznie okre-
§li¢ dekompozycji szeregu, gdyz obserwujemy na przyktad zmiany tendencji
centralnej w obrebie catego zestawu danych.

Jednym ze sposobéw poradzenia sobie z sytuacja, w ktorej mechanizm
odpowiadajacy za ksztaltowanie sie prognozowanej zmiennej podlega zmia-
nom w czasie sa modele adaptacyjne. Zaliczamy do nich m.in. model trendu



120 Rozdzial 3. Algorytm genetyczny w prognozowaniu

pelzajacego (Cieslak 1997, ss. 85-87). Dobér wariantéw PAG do segmen-
téw oraz pdzniejsze obliczenia wykonywane przez algorytm sprawiaja, ze
nasza metoda takze zyskuje adaptacyjny charakter. Wiecej informacji na
ten temat znajdziemy ponizej i w nastepnym rozdziale.

Inne podejscie to podzial szeregu na podokresy poddane oddzielnemu
dziataniu narzedzi prognostycznych. Nastepnie prognozy taczymy w catosé
i wnioskujemy o przysztym zachowaniu zmiennej. Wszelako rodzi si¢ w tym
momencie kilka pytan. Po pierwsze, w jaki sposéb zestaw metod dla po-
szczegblnych przedzialéw czasu ma daé prognozy ex ante? Problem 6w nie
wystapi jedynie wtedy, kiedy do wszystkich przedzialéw czasu uzyjemy tej
samej metody. Po drugie, czy wybrane metody powinny pozostawaé ze soba
w jakim$ zwigzku, na przyktad poprzez zestaw wag?

Po trzecie wreszcie, zdecydowana wiekszo$¢ metod niestrukturalnych
wymaga rezygnacji z czedci poczatkowych obserwacji. Miedzy prognozami
dla kolejnych przedzialéw tworza sie wiec luki powodujac brak cigglosci
prognoz wyznaczanych dla kolejnych podokreséw.

W literaturze znajdziemy przyktady préb taczenia kilku metod w celu
predykeji jednego szeregu. Sikora i Piramuthu (Sikora i Piramuthu 2005)
wykorzystali algorytm genetyczny oparty na technikach data mining, wy-
posazony w samoadaptujaca sie selekcje chromosomoéw na bazie odleglosci
Hausdorffa. Charakterystyki algorytmu ewoluujg wraz z nim za$ sam algo-
rytm opracowuje optymalny zestaw regul polaczonych operatorami logicz-
nymi. Wprawdzie celem autoréw nie byto wyznaczenie prognoz, ale mamy tu
do czynienia z tworzeniem struktury pomniejszych proceséw sktadajacych
sie na jeden wiekszy.

Stricte prognostyczny cel przy$wiecal Zou i Yang (Zou i Yang 2004),
ktérzy stworzyli algorytm o nazwie AFTER. Zestawia on wybrane metody
prognozowania na podstawie testow statystycznych lub kryterium Akaike,
po czym tworzy prognoze laczng wykorzystujac wazone prognozy z wyty-
powanych modeli. Same metody w poszczegdlnych podokresach oceniane sa
przy pomocy btedu MSPE obliczanego rekurencyjnie, po uzyskaniu progno-
zy na jeden okres naprzod.

Z kolei w artykule (Wang, Wang, Zhang i Guo 2012) podjeto prébe
prognozowania indeksu gietdowego Shenzhen Integrated Index przy pomocy
hybrydowego modelu laczacego wygladzanie wykladnicze (metoda Browna),
ARIMA i sieé neuronows. Autorzy siegneli po algorytm genetyczny, ktéry
stuzyl do ustalania wag dla poszczegdlnych metod w opisywanym modelu.
Wagi nakladane byly na prognozy otrzymane za pomoca kazdej z trzech
sktadowych modelu.

Dong i Pedrycz (Dong i Pedrycz 2008) przy pomocy modeli rozmytych
podzielili szereg czasowy na klastry. Prognozowanie odbywa sie na podstawie
przygotowanego przez autoréw alfabetu symboli wyrazajacych rézne sygna-
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ly (wzrost, spadek zmiennej itp.). Przyznaja jednak, ze sposéb podziatu

szeregu to wciaz kwestia otwarta. Sami robili to metoda préb i bleddw.

Srednia wazona prognoz znajdziemy takze w pracy (Wichard 2011),
ktorej autor potaczyt kilka metod dla szeregu czasowego z sezonowoScia.
Jako narzedzie predykcji postuzyla sie¢ neuronowa wykorzystujaca metode
najblizszych sasiadow.

Wspomniany w rozdziale 1 artykul, ktérego autorami sg m.in. Agustin
i Salcendo-Sanz nie traktowal wprawdzie o prognozowaniu, lecz warto go
przypomnieé¢ ze wzgledu na wykorzystanie algorytmu genetycznego do po-
dziatu zbioru na klastry sktadajace sie z podobnych obiektow. Autorzy przy
pomocy algorytmu, w ktérym stosuja selekcje na podstawie rang tworzonych
dla chromosoméw oraz selekcje elitarna tworza grupy jednorodnych osob-
nikéw. Proponuja tez operatory krzyzowania i mutacji przystosowane do
tego zagadnienia. Omawiaja rézne kryteria przynaleznosci do klastra row-
niez sume kwadratow reszt. Calosé testuja gltéwnie na losowo generowanych
zbiorach danych.

Metode zaprezentowana w tym rozdziale nazwaliSmy prognozowaniem
kaskadowym. Zakladamy w niej, ze w pierwszym kroku badacz dzieli szereg
na segmenty. Wyréznikiem podzialu moze by¢ pojawienie sie nietypowych
obserwacji, zmiana gltéwnego trendu, zmiana poziomu przyjmowanych war-
tosci lub jakiekolwiek inne kryterium uzasadniajace taki podzial. W osta-
tecznosci jako powdd podzialu uznamy takze cheé zwiekszenia doktadnosci
prognoz, wynikajaca ze skrocenia szeregu danych. Krotszy szereg oznacza
koniecznos¢ przeszukania mniejszej przestrzeni rozwigzan.

Kazdemu segmentowi przypisana zostaje konkretna metoda prognozo-
wania. Do wyboru beda to: prognostyczny algorytm genetyczny wykorzy-
stujacy metode naiwng bez poprawki, metode naiwna z trendem w wersjach
11 2 oraz $rednig ruchoma.

Wszystkie metody skladajace si¢ na prognozowanie kaskadowe wyma-
gaja ustalenia punktu startowego otrzymywanego przez po$wiecenie kilku
pierwszych obserwacji prognozowanego szeregu. Dlatego poczynajac od dru-
giego segmentu pomiedzy poszczegdlnymi zestawami prognoz pojawia sie
luki powodujace utrate ciagglosci predykcji. Zaproponujemy i poréwnamy
dwa rozwigzania tego problemu:

1. Ostatnie kilka obserwacji segmentu bezposrednio poprzedzajacego dota-
czamy do obserwacji na poczatku segmentu nastepnego (bedziemy takze
uzywali okreslen: prognozowanie kaskadowe 1 lub kaskada 1).

2. Na poczatku segmentu drugiego i dalszych dotaczamy do obserwacji pro-
gnozy ez ante uzyskane metoda obowiazujaca w segmencie poprzednim
(prognozowanie kaskadowe 2 lub kaskada 2).

W pierwszym z wymienionych rozwiazan, dodane na poczatku segmen-
tu dane pozwola wystartowaé¢ metodzie, gdyz postuza do wygenerowania
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prognoz w okresach przypadajacych na luke pomiedzy segmentami. Tym
samym zakresy danych sgsiednich segmentéw zazebiaja sie co pozwala utrzy-
mac cigglosé prognoz. Zachowujemy réwniez ich spdjnosé, poniewaz dane,
ktére postuzyly do oceny dokladnosci jednej metody staja sie zaczatkiem
prognoz kolejnej z nich. Weryfikujemy wiec przydatnosé wybranych metod
pod katem wplywu koncowych obserwacji co nalezy uznaé¢ za bardzo ko-
rzystne, gdyz wiele metod nie uwzglednia wplywu ostatniej obserwacji na
jakosé prognoz ex post.

Drugi sposéb wypelniania luk wychodzi z innego punktu widzenia. Na
podstawie wynikéw z segmentu poprzedniego wyznaczamy prognozy ex ante
w ilosci odpowiadajacej liczbie opuszczonych okreséw segmentu biezacego.
Prognozy te dotaczamy do zestawu danych obecnego podokresu. W ten
sposéb pierwsze prognozy exr post powstana z poprzednio wyznaczonych
prognoz, a przez to stang sie prognozami dynamicznymi. Podczas ocenia-
nia trafnosci beda juz prognozami wygastymi a ich jako$é przelozy sie na
dokladnosé¢ biezacej predykcji.

(a)

||oooooooooo

00000000

||oooooooooo

00000000 (b)

|||||ooooooo

|||||ooooooo

okresy
segment 1 segment 2 segment 3

dane rzecz. 0000 ex post mmmi1 wygaste
Rysunek 3.6: Prognozowanie kaskadowe: (a) — wariant wykorzystujacy ostatnie obserwacje
segmentu poprzedniego, (b) — wariant wykorzystujacy prognozy wygaste

Zrbdto: opracowanie wlasne

Rysunek 3.6 ilustruje réznice w uzupelnianiu luk miedzy pierwszym
oraz drugim wariantem prognozowania kaskadowego. PAG stara sie wybraé
okresy zapewniajace predykcje o jak najnizszych bledach. Z jednej strony
mamy wiec dynamiczne lgczenie prognoz dla kolejnych segmentéw w je-
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den ciag. Z drugiej strony, w skali catego szeregu czasowego uwzgledniamy
zdolno$é¢ wybranych metod do tworzenia prognoz ex ante.

Wilaczenie prognoz wygastych do mechanizmu oceny doktadnosci pre-
dykcji jest niezwykle kuszace. Nie zrezygnujemy jednak z wariantu dotacza-
jacego dane rzeczywiste. Prognozy wykonywane poza zakres danych z zasady
obarczone sa wyzszymi bledami. Dlatego pierwsze z podej$é¢ do uzupeltnia-
nia luk pomiedzy podokresami potraktujemy jako punkt odniesienia. Jezeli
wariant uwzgledniajacy prognozy wygaste da zblizone lub nawet lepsze wy-
niki, bedzie to swiadczylo o dobrym odwzorowaniu proceséw ksztattujacych
prognozowane zjawisko.

3.3.1. Podejscie bayesowskie w prognozowaniu kaskadowym

W dotychczasowych rozwazaniach na temat prognoz kaskadowych nie
skupialiSmy sie zbyt mocno na sposobie wyznaczania prognoz ex ante. Stato
sie tak z dwoch powodéw. Po pierwsze, prognozy ez post pozwalaja na bar-
dziej rozbudowane analizy co wynika z faktu poréwnywania ich z obserwa-
cjami pochodzacymi z szeregu czasowego. Predykcja poza zakres dostepnych
wartosci zmiennej oznacza, ze podobna analiza stanie si¢ mozliwa dopiero
W momencie pojawienia sie prognoz wygastych.

Drugi powdd wiaze sie bezposrednio z samym mechanizmem progno-
stycznym zastosowanym w PAG. Uwazamy otéz, ze w przypadku uzycia
algorytmu ograniczonego tylko do jednej z czterech proponowanych wersji
mediana lub dominanta opéznien zawartych w chromosomie jest wystarcza-
jacym rozwiazaniem kwestii prognoz ex ante. Wykorzystujemy zreszta to
zalozenie w prognozowaniu kaskadowym 2.

Prognozowanie kaskadowe daje wszakze szersze pole do popisu. Przede
wszystkim stosujemy je w przypadku o wiele dtuzszych szeregdéw czasowych.
W rezultacie dysponujemy wigksza iloécia informacji na temat mechani-
zmow odpowiadajacych za przeszie i przyszte zachowanie interesujacej nas
zmiennej. Ponadto posiadamy dodatkows informacje zwigzang z podziatem
samego szeregu na segmenty co kieruje nasza uwage w strone statystyki
bayesowskiej.

Tak zwane ,podejscie bayesowskie” stanowi osobny nurt w statystyce
bedacy w opozycji do klasycznego (czestosciowego) rozumienia tego przed-
miotu. Statystyka bayesowska opiera sie na wykorzystaniu dodatkowej wie-
dzy a priori na temat analizowanego zagadnienia obok zaobserwowanych
dla préby wynikéw (Aczel 2000, s. 783).

Celem tej pracy nie jest prezentacja dyskusji na temat réznych filo-
zofii podejscia do prawdopodobienstwa oraz zdarzen losowych. Ograniczy-
my sie tylko do przyblizenia tego zagadnienia w stopniu wystarczajacym
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na potrzeby dalszego wykorzystania w ramach algorytmu prognostycznego.
Zainteresowanych odsytamy do fachowej literatury.

Zwiazek pomiedzy prawdopodobienstwami wynikajacymi z informacji
a priori oraz tymi pochodzacymi z obserwacji sktadajacych sie na prébe
statystyczng wyraza twierdzenie Bayesa pochodzace z 1763 roku. Twier-
dzenie to pozwala obliczyé prawdopodobienstwo zajscia jednego zdarzenia
pod warunkiem, ze zaszlo inne zdarzenie. Dla zdarzen oznaczonych A i B
zapiszemy (Aczel 2000, s. 103):

P(A|B)P(B)

P(B|A) = |
P(A|B)P(B) + P(A|B)P(B)

(3.10)

Prawdopodobienstwa P(B) i P(B) sa to prawdopodobienstwa a prio-
ri (bezwarunkowe). P(B|A) nazywamy prawdopodobienstwem a posteriori
zdarzenia B.

Uogodlniajac rozwazania na przypadek zajscia jednego z wielu wyklucza-
jacych sie zdarzen i ich apriorycznych prawdopodobienstw dla przypadku
zmiennej losowej skokowej uzyskamy nastepujaca forme twierdzenia Bayesa
(Aczel 2000, s. 786):

P(z[0)p(0)
P(0|x) = 3.11
O = 5, P00 (0 340
gdzie:
f — nieznany parametr populacji, ktéry ma by¢ szacowany na podstawie
danych pochodzacych z préby;
x — wyniki obserwacji (dane).

Warunkowe prawdopodobienstwa przyporzadkowane poszczegdlnym ele-
mentom zbioru wszystkich mozliwych wartoéci zmiennej losowej tworza funk-
cje wiarygodnosci. Spéjrzmy na wzoér (3.11). Na jego podstawie powiemy, ze
funkcja wiarygodnosci przyporzadkowuje warunkowe prawdopodobienstwa
P(z]0) pojawienia sie¢ wyniku obserwacji  mozliwym warto$ciom nieznane-
go parametru 6.

Zakladamy takze, ze parametry populacji sa zmiennymi losowymi. Ta-
kiej zmiennej przypisujemy pewien aprioryczny rozklad prawdopodobien-
stwa. Dysponujac wynikami obserwacji mozemy ustali¢ funkcje wiarygod-
nosci a zatem poznaé¢ prawdopodobienstwa uzyskania tych danych przy roz-
nych wartosciach parametru 6 generowanych przez rozktad aprioryczny. Za
pomoca twierdzenia Bayesa obliczymy wiec aposterioryczne prawdopodo-
biefistwo dla parametru 6. Uwzglednia ono tak posiadane wyniki obserwacji
jak i informacje a priori.

Twierdzenie Bayesa da sie odnies¢ réwniez do zmiennych losowych cia-
glych. Niech f(0) wyraza gesto$¢ apriorycznego prawdopodobiefistwa pa-
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rametru 6 za$ f(x|f) warunkowa gesto$¢ wyniku obserwacji = przy danej
wartosci . W tym momencie f(x|6) oznacza funkcje wiarygodnosci. Twier-
dzenie Bayesa dla rozktadéw cigglych ma postadé:
f(z|0)f(6
f(Olz) = m( 6)7(6) (3.12)
| salorsens

Podstawowym zarzutem stawianym podejsciu beyesowskiemu przez je-
go krytykéw jest subiektywne przyjmowanie informacji a priori. Jezeli okaze
sie ona niedokladna lub tendencyjna dotaczenie jej do danych prowadzi do
mniej doktadnych wnioskéw niz w podejsciu klasycznym. Co innego jednak
jesli informacja a priori pochodzi z poprzednich badan lub ma jakiekol-
wiek inne przestanki wskazujace na jej nieprzypadkowy charakter. Wowczas
doktadnosé wnioskowania rosnie.

Zwolennicy statystyki bayesowskiej twierdza, ze prawdopodobienstwo
a priort wyraza miare racjonalnego przekonania, ze dane zdarzenie bedzie
mialo miejsce. Aby wzbogacié owo przekonanie wykonujemy badanie, ktére
przeksztalca prawdopodobienstwo a priori w prawdopodobienstwo a poste-
riori. Poza tym podejécie bayesowskie da si¢ zastosowaé zaréwno w przy-
padku zjawisk powtarzalnych jak i niepowtarzalnych. Klasyczna statystyka
gorzej radzi sobie w tym drugim wypadku.

Postanowilismy wykorzysta¢ mozliwosci stwarzane przez analize bay-
esowska do wyznaczenia prognoz exr ante na podstawie naszego algorytmu.
Dominanta czy mediana opéZznien dla wybranego chromosomu sprawdza sie
dla krétszych szeregow czasowych. Wykorzystujemy to zreszta w prognozach
kaskadowych. Nie da sie jednak ukry¢, ze horyzont tych prognoz jest mocno
ograniczony. Aby go wydtuzy¢, potrzebujemy czegos wiecej.

Podstawowym problemem w analizie bayesowskiej jest ustalenie infor-
macji a priori. Naszym zdaniem w przypadku prognoz kaskadowych taka
informacja jest rozklad t,, dla ostatniego segmentu. Zachowanie szeregu
danych w tym przedziale czasu ma duze znaczenie dla nastepujacych bez-
posrednio po nim prognoz ex ante.

Zgodnie z zasada postarzania informacji zachowanie zmiennej w okre-
sach bezposrednio poprzedzajacych prognoze najsilniej wplywaé bedzie na
wartosci w kolejnych okresach. Czynimy zalozenie, ze sa to przestanki o nie-
przypadkowym charakterze. Informacja a priori dla prognoz ex ante staje
sie réwniez metoda, przy pomocy ktorej obliczymy same prognozy. Bedzie
nig ta z metod, ktéra wskaze algorytm dla ostatniego segmentu.

Dluzsze szeregi i podzial na segmenty stosowany w prognozowaniu ka-
skadowym pozwalaja zatem uwzglednié¢ informacje a priori. Stanie sie nig
rozklad wartoSci parametru t,, w ostatnim segmencie. Z uwagi na konstruk-
cje chromosomu bedzie to rozklad empiryczny dyskretnej zmiennej losowej,
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w ktérym prawdopodobienstwa realizacji poszczegdlnych wariantéw zmien-
nej wyrazac sie bedg poprzez czestosci ich wystepowania w ostatnim segmen-
cie szeregu. Jako dane z préby postuza nam geny najlepszego chromosomu
jaki wystapi w ostatniej wyznaczonej populacji’.

7 drugiej strony chcemy, aby prognozy ex ante uwzglednialy rowniez
zwiazki dlugookresowe. Rzecz jasna rozklad i,, mozemy wyznaczy¢ dla ca-
tego szeregu czasowego. Zalezy nam jednak na wzmocnieniu wplywu obser-
wacji z niedalekiej przesztosci. Dlatego wlasnie korygujemy rzad opdznienia
t,, wyznaczony dla calego szeregu o prawdopodobienstwo jego wystapienia
w ostatnim segmencie. Po odpowiednich obliczeniach otrzymamy prawdo-
podobienstwa a posterior: wystapienia danej wartosci parametru t,,. Przyj-
mijmy nastepujace oznaczenia:

P(t;,) — prawdopodobienstwo (jako czesto$¢) wystepowania danej wartosci
t;, W calym chromosomie;

P(t;,|S) — prawdopodobienstwo (jako czestosé) wystepowania danej warto-
sci t,,, w ostatnim segmencie (wartosci te tworza funkcje wiarygodnosci);

P(S|t,,) — prawdopodobienstwo a posteriori.

Wersje PAG sktadajace sie na prognozy kaskadowe zaliczaja sie ogdlnie
rzecz biorac do jednaj z dwdch grup: przystosowanych do szeregdéw ze statym
poziomem zmiennej lub zawierajacych trend. Rozréznimy zatem dwa wa-
rianty wlaczenia prawdopodobienstw a posteriori do prognoz ex ante jako
wazonej $redniej ostatnich ¢,, obserwacji lub wazonego przyrostu t,, ostat-
nich obserwacji. Niech ¥, oznacza ostatnia obserwacje szeregu czasowego.
Prognoze ex ante na k kolejnych okreséw dla pierwszego z wymienionych
wariantéw opiszemy wzorem:

Yn+k = Z P(‘S’tm)ynfthrk (3-13)

tm

Obliczajac same prognozy ex ante nie stosujemy juz reguly postarzania
informacji. Wagami staja sie prawdopodobienstwa a posteriori, ktére nie
podlegaja takiemu procesowi. Wysoko$¢ wagi zalezy bowiem od czestosci
pojawiania si¢ danej wartodci parametru ¢, w chromosomie. Rzecz jasna,
poczynajac od drugiego okresu ex ante prognozy zyskuja charakter dyna-
micznych.

Przy zachowanych powyzszych oznaczeniach prognoza ex ante w przy-
padku gdy w ostatnim segmencie stwierdzimy trend liniowy da sie opisaé
wzorem:

Yntk = Yn + k Z P<S|tm)(yn—tm+k - yn—tm+k—1) (314)
tm

7 Przyjmujac selekcje elitarng bedzie to najlepszy chromosom we wszystkich rozpa-
trywanych pokoleniach.
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Ostatnia obserwacja w szeregu korygowana jest wazona suma ostatnich
tm przyrostow, w ktorej wagami sa prawdopodobienistwa a posteriori.

3.3.2. Prognozowanie kaskadowe — przyktad

Przedstawimy teraz przyktad dzialania prognozowania kaskadowego. Ze
wzgledu na jego ilustracyjny charakter, szereg danych liczy tylko 26 obser-
wacji. Nalezy mie¢ na uwadze, ze metoda ta daje sie stosowaé¢ w przypadku
znacznie bardziej obszernych zestawéw danych co zostanie zaprezentowane
w rozdziale nastepnym.

Sam szereg podzielony zostal na dwa segmenty. Pierwszy obejmuje po-
czatkowe 12 obserwacji, drugi reszte. W obu przypadkach wystepuja nieduze
wahania losowe (wspélczynnik zmiennosci dla calego szeregu wyniést okoto
1,9%). W pierwszym podokresie wystepuje staly poziom zmiennej, w drugim
staby trend malejacy. Poczatkowo jednak wahania maja wieksza zmiennosé
co wykorzystaliémy jako kryterium podziatu. Wybér narzedzi predykcji do-
konywaé sie bedzie sposrdd czterech wariantéw PAG odpowiadajacych od-
powiednio: metodzie naiwnej bez zmian o t,, = 4, $redniej ruchomej dla
tm € (2,4) oraz dwém, opisanym wczesniej odmianom uwzgledniajacym
trend (¢, = 4). Poszukiwanie prognoz rozpoczniemy od drugiej ze wspo-
mnianych metod czyli éredniej ruchomej, ktora postuzy za punkt wyjécia
tak w pierwszym, jak i drugim segmencie. Ilustracja obejmie oba typy pro-
gnoz kaskadowych wraz z wyznaczaniem prognoz ez ante wykorzystujacych
analize¢ bayesowska.

Wprowadzimy wszakze pewna innowacje. Jak napisaliSmy wczesniej
kazdemu z wyodrebnionych segmentow nalezy przypisa¢ metode progno-
zowania. W szeregach zachowujacych sie w przewidywalny, podrecznikowy
sposéb nie jest to zadanie trudne. Po pierwsze dekompozycja nie zawsze daje
oczywiste wyniki szczegdlnie jesli w szeregu obserwujemy nakladanie sie na
siebie kilku jej elementéw jak na przyklad duze wahania losowe i trend. Po
drugie budowa naszego algorytmu genetycznego ma swoja specyfike i dobrze
bytoby da¢ mu swobode w doborze jednej z czterech metod.

Zestaw metod wybranych dla poszczegélnych segmentéw zostal zatem
poddany dzialaniu strategii ewolucyjnej (1+1) (Arabas 2004, s. 83-84). Pole-
ga ona na tym, ze z zadanym z géry prawdopodobienstwem (u nas réwnym
0,1) dokonujemy mutacji wektora metod. Jezeli nowy zestaw metod daje
lepsze prognozy, zastepuja one metody uzyte poprzednio. W ten sposob algo-
rytm stopniowo sam poprawia jako$é predykcji i koryguje nasze ewentualne
potkniecia w przypadku niezbyt trafnego doboru narzedzi prognostycznych.

Ogdlng jakos¢ wektora metod ocenialiSmy przy pomocy wazonej $redniej
z wartosci RMSPE dla poszczegdlnych segmentow, w ktorej wagami zostaty
udzialy liczby okreséw prognoz przypadajacych na dany segment w stosunku
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do catkowitej liczby prognoz ez post. Za lepszy uznawaliSmy ten zbiér metod,
dla ktérego wazone kryterium byto nizsze.

Optymalizacja w prognozowaniu kaskadowym dokonuje si¢ na dwéch
poziomach. Wewnetrznym, obejmujacym poszukiwanie chromosomu zapew-
niajacego najlepsze przystosowanie w ramach wyréznionego segmentu i ze-
wnetrznym, odnoszacym sie do poszukiwania optymalnego polaczenia me-
tod prognostycznych.

Liczbe mutacji w strategii przyjeliSmy jako réwna 10. Pozostate para-
metry algorytmu (jednakowe dla obydwu segmentéw i obu typéw kaskady)
sq nastepujace:

— wielko$¢ populacji — 100 osobnikéw;

— liczba pokolen — 50;

— prawdopodobienstwo krzyzowania zawieralo sie w przedziale (0, 0,3) zas
prawdopodobienstwo mutacji w przedziale (0,05,0,1).

Obliczenia wykonane zaréwno dla prognozowania kaskadowego z dota-
czonymi obserwacjami rzeczywistymi z segmentu poprzedniego jak i wyko-
rzystujacego prognozy wygaste znalazty si¢ w tabeli 3.8. Sa to najlepsze
wartoSci RMSPE dla wyréznionych segmentéw i kazdego z wariantéw al-
gorytmu. Ostatni wiersz przedstawia wazona wartosé¢ kryterium. Ponadto
w ostatniej kolumnie, w celach poréwnawczych zawarte zostaly wartosci
wspomnianego btedu prognoz dla metody Browna®. Zdecydowaliémy sie na
wygladzanie wyktadnicze ze wzgledu na mozliwos¢ optymalizacji parametru
wygladzania wg tego samego kryterium co w PAG. Obliczenia wykonane
zostaly dla poczatkowego zestawu metod przypisanych do segmentow.

Tabela 3.8: Jakos¢ prognoz kaskadowych dla szeregu o 2 segmentach

Prognoza kaskadowa  Metoda
RMSPE wersja 1 wersja 2  Browna
segment 1 0,0194 0,0194 0,0219
segment 20,0168 0,0135 0,0191
wazone 0,0177 0,0156 0,0204

Zrodlo: opracowanie wlasne

W przypadku kaskady 2 strategia ewolucyjna zweryfikowala dokonany
przez nas poczatkowy dobdér metod i dla drugiego podokresu, pojawil sie
PAG oparty na trendzie liniowym drugiego rodzaju. RMSPE tak dla seg-
mentéw jak i wazone w przypadku obu wersji prognozowania kaskadowego
znalazl sie ponizej 2% przy czym kaskada 2 dala $rednio rzecz biorac nie-

8 Optymalizacja wykonana zostala w dodatku Solver arkusza MS Excel. Ponadto
uzycie w drugim segmencie metody Holta pogorszyto wazone kryterium.
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co nizszy blad prognoz ez post dla najlepszego osobnika. Metoda Browna
wypada w tym poréwnaniu gorzej od algorytmu prognostycznego.

7 pokolenia na pokolenie w jednym i drugim segmencie nastepowata
poprawa $redniego przystosowania populacji. Podobne zachowanie obser-
wowalismy dla wazonej warto$ci RMSPE. Zauwazymy jednak na wykresie
na rysunku 3.7, ze poprawa wartosci kryterium okazala sie by¢ znacznie
silniejsza dla drugiej wersji prognozowania kaskadowego w poréwnaniu do
wynikow wersji pierwszej. W jej przypadku obserwujemy nie tylko nizsze
przecietne przystosowanie chromosoméw w kazdym z pokolen, ale tez po-
stepy w poszukiwaniu lepszych wynikow charakteryzuje sie mniejsza dyna-
mika. Jak przekonamy si¢ w ostatnim rozdziale, bedzie to miatlo wpltyw na
zachowanie PAG w szeregach rézniacych si¢ zmienno$cia.
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Rysunek 3.7: Zmiany wazonego $redniego przystosowania populacji uzyskane w kolejnych
pokoleniach

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Analizujac wyniki, ktére zamieszczone zostaly w tabeli 3.8 mozna za-
uwazy¢, ze dla drugiego segmentu lepsze wyniki uzyskaliSmy prognozujac na
podstawie drugiej odmiany prognozowania kaskadowego cho¢ nalezy przy-
znaé, ze réznica pomiedzy nimi nie jest duza. Wazone kryterium dla kaskady
1 bylo zaledwie o 0,21 p% wyzsze. Znacznie wieksze réznice wystepuja na
niekorzy$¢ metody Browna. Poza tym strategia ewolucyjna dla kaskady 2
w drugim podokresie wskazala metode uwzgledniajaca trend w odréznieniu
od kaskady 1. Rzutuje to na sposéb wyznaczania prognoz ez ante.
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Tabela 3.9: Obliczanie prawdopodobienistw a posteriori prognoz z przyktadu — kaskada 2

tw Pltwm) P(tm|S) Ptm)P(tmlS) P(S|tm)

10,1818 0,2857 0,0519 0,2051

2 02727 02143 0,0584 0,2308

30,1818  0,2143 0,0390 0,1538

4 03636  0,2857 0,1039 0,4103
> 0,2532

Zr6dto: opracowanie wlasne

Tabela 3.9 zawiera wyniki czastkowe oraz prawdopodobienstwa a poste-
riori obliczone na podstawie sktadu najlepszego chromosomu znalezionego
przez PAG. W drugiej kolumnie znalazty sie czestosci odpowiednich warto-
Sci t,, z calego chromosomu, w trzeciej czestosci z ostatniego segmentu zas
ostatnia wypelniajg prawdopodobienstwa a posteriori bedace skorygowany-
mi wartosciami z drugiej kolumny.
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Rysunek 3.8: Zachowanie prognoz kaskadowych dla drugiego wariantu ich wyznaczania

Zr6dto: opracowanie wlasne

Wskaznik podobienstwa struktur wartosci ¢, miedzy kaskada 1 i kaska-
dg 2 obliczony dla prawdopodobienstw a posteriori wyniést 72,1%. Liczba
ta daje poglad na temat podobienstwa struktur poziomdw t,, obserwowa-
nych w przypadku obu metod. Jak wida¢ mozna je uznaé za podobne co nie
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powinno dziwi¢ gdyz po pierwsze prognozami objety zostal ten sam szereg,
a po drugie kazdy z wariantéw prognozowania kaskadowego korzysta z tego
samego zbioru metod PAG. Z drugiej strony warto$é wskaznika podobien-
stwa sugeruje, ze w przypadku prognoz ex ante nalezy spodziewaé sie réznic
istotnie wplywajacych na trafnos¢ predykeji. Jasnym wiec chyba si¢ staje
znaczenie wyboru dokonywanego na podstawie prognoz ex post.

Poniewaz kaskada 2 w ostatnim segmencie wskazala na jedna z metod
zawierajacych trend wiec zgodnie ze wzorem 3.14 ostatnia dostepna obser-
wacja korygowana jest wazong suma ostatnich t,, przyrostow szeregu.

Na rysunku 3.8 zamiesciliSmy poréwnanie danych rzeczywistych i pro-
gnoz z drugiego wariantu prognozowania kaskadowego w tym ex ante dla
dwoch kolejnych okreséw. Szereg prognoz w poréwnaniu do danych empi-
rycznych okazal sie dos¢é mocno wygtadzony. Dadza sie przy tym zauwazy¢
spore roéznice w koncowych okresach pierwszego segmentu, ktore nawiasem
moéwiac wystapily takze w wersji wykorzystujacej dane z segmentu poprzed-
niego o czym $wiadczy identyczny poziom RMSPE w tabeli 3.8 dla segmen-
tu 1 i obu kaskad. Latwo mozemy si¢ domysli¢, ze zachowanie prognoz na
wykresie dla drugiego segmentu wigze sie z wykorzystaniem prognoz wyga-
stych.

Rzut oka na wykres na rysunku 3.8 uswiadamia nam réwniez, jak istotny
jest wplyw punktéw podziatu szeregu czasowego na poddawane predykcji
segmenty. Niekiedy przesuniecie o kilka obserwacji potrafi zamieni¢ wynik
dekompozycji. Zalecamy wiec uwage w tym aspekcie, gdyz oddzialywanie
wspomnianego podzialu wykracza poza jako$é prognoz ex post i przektada
sie na zachowanie prognoz ex ante.






Rozdzial 4

Prognozy wybranych kategorii przy
pomocy PAG

W poprzednim rozdziale skupiliSmy sie na przyblizeniu tego w jaki spo-
s6b zaproponowana hybryda algorytmu genetycznego i ewolucyjnego taczy
sie z prognozowaniem w jedna, zintegrowana metode. Przedstawilismy jak
skonstruowaé chromosom bedacy podstaws PAG oraz zaprezentowaliSmy
zachowanie algorytmu dla szeregéw o rdéznej dekompozycji. Szeregi uzyte
w przykladach nie zaliczaly sie jednak do specjalnie dlugich, a zatem nie
dato sie w nich zaobserwowaé dlugookresowych zaleznosci. Nie podlegaly
skomplikowanej dekompozycji. Nadawaly si¢ za to do zilustrowania wtasno-
$ci metody. Nasz cel w biezacym rozdziale to wykorzystanie i wlaczenie do
prognoz znacznie wigkszej ilodci informacji. Opisane poprzednio prognozo-
wanie kaskadowe pozwala rozwiazaé ten i jeszcze jeden problem, ktérym jest
gwaltowny wzrost liczby wariantéw prognostycznych wymagajacych spraw-
dzenia.

4.1. Prognozy ex post i ex ante wybranych szeregéw danych

4.1.1. Prognozy notowan i wolumenu obrotéw danych
gieldowych

Ta czes¢ rozdziatu po$wiecona zostata wykorzystaniu prognostycznego
algorytmu genetycznego i obejmujacych go prognoz kaskadowych w przy-
padku wybranych zjawisk ekonomicznych dajacych sie sprowadzié¢ do wspol-
nego mianownika procesow finansowych. Interesowaly nas szeregi czasowe
o wlasnosciach utrudniajacych predykcje za pomocg klasycznych narzedzi.
Trafnoéé otrzymanych prognoz ocenialiémy w okresach ex post poréwnu-
jac je z klasycznymi metodami. Ponadto dla PAG sprawdziliémy réwniez
doktadnos¢ prognoz wygastych.

Jako pierwsze wezmiemy pod uwage notowania indeksu WIG. Wybra-
liSmy go nie tylko ze wzgledu na fakt, ze informuje o przeszltej i biezacej
kondycji warszawskiej gietdy. Réwniez dlatego, ze poziom WIG traktowany
jest jako wyznacznik nastrojow i kondycji catej gospodarki. Uznalismy wiec
za interesujace podjecie proby wyprognozowania jego notowan.
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Zdajemy sobie sprawe, ze wspolczesne teorie rynkéw finansowych pod-
kreslaja, oprécz roli stopy zwrotu i ryzyka, znaczenie pltynnosci w analizach
gietldowych. Z tego powodu w dalszej czedci rozdziatu znalazly sie takze
prognozy wolumenu obrotow.

Pierwszy z rozwazanych szeregéw danych obejmowal dzienne kursy za-
mkniecia z okresu od 1.07.2011 do 17.01.2012 r., a wiec nieco ponad po6t
roku (138 sesji). Notowania WIG podzieliliémy na 3 podokresy (zwane dalej
réwniez segmentami). O podziale zadecydowalo zachowanie szeregu przesle-
dzone na wykresie.

Pierwszy segment trwal od 1.07.2011 do 10.08.2011 r. obejmujac 29
obserwacji kiedy to dal sie zaobserwowaé systematyczny spadek notowan.
Poczatkowo staby, gwaltownie przyspiesza pod koniec tego okresu. Towa-
rzysza mu male wahania losowe.

Drugi, nieco dtuzszy segment, siega od sesji nastepujacej po zakonczeniu
segmentu poprzedniego tj. 11.08.2011 r. do 4.10.2011 r. wlacznie. W ciagu
owych 36 sesji wyrézniliSmy staly poziom zmiennej z duzymi wahaniami lo-
sowymi i kilkoma lokalnymi szczytami notowan jak na przyktad 31 sierpnia.

Wreszcie trzeci, najdluzszy segment przypadajacy na druga potowe ba-
danego okresu charakteryzowal sie stalym poziomem zmiennej (brakiem
trendu) z wahaniami o bardzo réznorodnej amplitudzie. Zachowanie szeregu
w tym podokresie przypominato trend wielomianowy, na ktéry naktadaly
sie wahania losowe. Nie znalezlidmy w jego przypadku powodéw, ktére uza-
sadniatyby dalszy podzial.

Przejdzmy do omoéwienia parametréw algorytmu. Przyjeliémy, ze para-
metry sterujace przebiegiem obliczen beda jednakowe dla kazdego segmentu.
Wielkos$é populacji ustaliliémy na poziomie 100 osobnikéw (chromosoméw).
Oznacza to, ze w kazdym pokoleniu dysponujemy stoma wariantami pro-
gnoz'. Liczba pokolen réwnala sie 150 za$ kryterium oceny jako$ci prognoz
ez post byla wartos¢ RMSPE.

Jesli chodzi o prawdopodobienistwo krzyzowania (pg), to rozwazyliSmy
dwa warianty wyraznie rozniace si¢ szansa na uzyskanie potomka. Obliczenia
przeprowadziliSmy przy pi € (0,0,3) oraz pi € (0,0,6). Zmiany prawdopo-
dobienstwa krzyzowania zachodzily w sposéb podobny do tego jaki opisano
w (Agustin-Blas et al. 2012) czyli rosto ono pod koniec postepowania, aby
zapobiec zdominowaniu populacji przez zbyt podobne do siebie osobniki.

Przyjecie i poréwnanie dwoch wariantow p, miato na celu sprawdzenie
jak na trafnos¢ prognoz wpltywa dwukrotnie wieksza szansa utworzenia po-
tomka. W stosunku do prawdopodobiefstwa mutacji (p,,) zastosowali$my
podobny zabieg tj. nalezalo ono do przedziatu (0,0,1), ale w jego wypadku
byt to jedyny wykorzystany wariant.

1 Oczywiscie niektére z nich moga sie powtarzaé, zwlaszcza pod koniec postepowania.
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RozwazylisSmy takze dwa zestawy parametréw sterujacych dopuszczal-
nym, maksymalnym opéZnieniem obserwacji stajacej sie prognoza (t,)).
Przypomnijmy, ze algorytm stara sie dopasowa¢ jedna z czterech metod
(rozwiniecie metody naiwnej prostej, redniej ruchomej i dwie wersje meto-
dy naiwnej z poprawka na obecnosé¢ trendu). W zwiazku z tym przyjeliSmy
tm = 10 w pierwszej serii obliczen. Biorac pod uwage, ze tydzien gietdowy
liczy sobie (w pewnym uproszczeniu) 5 dni mozemy zalozyé, ze siggamy
w przeszto$¢ maksymalnie 2 tygodnie wstecz. Na uzytek PAG opartego na
sredniej ruchomej ustaliliémy t,, € (4,10). Odpowiada to niezbyt silnemu
wygtadzeniu prognoz ex post.

Druga seria obliczen réznita sie parametrami opdznien. Zalozylidmy, ze
tm = b oraz t,, € (3,5). Tak wiec w tym przypadku prognozy powstaja
w oparciu o wartoSci mniej odlegle w czasie, a ich ewentualny stopnien
wygladzenia jest silniejszy niz poprzednio.

Jako punkt wyjscia prognoz kaskadowych ustaliliSmy nastepujacy wek-
tor metod: [3 2 1]. Zatem poczatkowo segment pierwszy prognozowany be-
dzie przez PAG wykorzystujacy pierwszy wariant poprawki ze wzgledu na
trend. Drugi podokres poddany zostal dzialaniu algorytmu zbudowanego
na bazie $redniej ruchomej, za$ trzeci — metody naiwnej prostej. Prawdopo-
dobienstwo mutacji w strategii ewolucyjnej wynosito 0,1, natomiast liczba
przebiegdéw samej strategii réwnala sie 10.

Pierwsze prognozy wykonywane sa dla poczatkowego, przyjetego przez
badacza zestawu metod. Algorytm przechodzi przez zadang liczbe pokolen
uzywajac metody przypisanej do danego segmentu. Nastepnie wektor metod
poddawany jest mutacji po czym procedura powtarza sie.

Mozemy mie¢ do czynienia z dwiema sytuacjami: mutacja doprowadzi-
la do zmiany przynajmniej jednego jednego elementu wektora metod lub
nie doszto do zadnej zmiany. Whrew pozorom obie sytuacje niosa ze soba
korzyéci, cho¢ sa one rézne. Zmiana sktadowej wektora daje szanse spraw-
dzenia czy inny zbiér narzedzi predykcji pozwala osiagnaé lepsze wyniki.
Pozostawienie zestawu metod bez zmian pozwala z kolei sprawdzi¢ go na
innej populacji osobnikéw co przydaje sie z uwagi na rozmiary zbioru rozwia-
zan. Odpowiada to kilkukrotnemu uruchomieniu algorytmu z tymi samymi
parametrami.

Ze wzgledu na to, iz w przyjetej strategii ewolucyjnej wystepuje je-
dynie operator mutacji, nie ma za$ selekcji jako takiej? ograniczyliémy sie
do zapamietywania najlepszego dotychczasowego rozwiazania. W nastepnej
iteracji sprawdzamy, czy kolejne okazalo sie lepsze. Jezeli tak — staje sie
ono rozwiazaniem biezacym, jezeli nie — przechodzimy do nastepnej iteracji
i nastepnego zestawu metod.

2 W strategii ewolucyjnej dotychczasowy osobnik zostaje zastapiony nowym tylko
wtedy gdy w efekcie mutacji udato si¢ poprawié¢ wyniki.
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Jako kryterium oceny strategii ewolucyjnej postuzyliémy sie wazona
wartoscig RMSPE z wagami uzaleznionymi od dlugoéci danego podokresu.

Tabela 4.1: RMSPE dla prognoz notowan WIG przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)
Segment 1 0,0107 0,0093 0,0110 0,0083
Segment 2 0,0176 0,0149 0,0201 0,0181
Segment 3 0,0179 0,0153 0,0182 0,0147
Wazone kryt. 0,0164 0,0140 0,0173 0,0144
Metody [313] [311] [311] [311]

Zrbdto: opracowanie wlasne

Tabela 4.2: RMSPE dla prognoz notowan WIG przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2 D
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pi €(0,0,3) pre€(0,0,6)
Segment 1 0,0096 0,0089 0,0101 0,0090
Segment 2 0,0205 0,0194 0,0220 0,0206
Segment 3 0,0133 0,0122 0,0143 0,0128
Wazone kryt. 0,0146 0,0136 0,0156 0,0142
Metody [311] [411] [311] [311]

Zrodlo: opracowanie wlasne

W tabeli 4.1 znalazty sie wartosci RMSPE dla poszczegblnych segmen-
téw oraz wazona warto$¢ dla calego szeregu czasowego. Zestawiliémy do
poréwnania dwie wersje prognozowania kaskadowego, kazda dla dwoch wa-
riantéw prawdopodobienstwa krzyzowania. Kaskade w wersji drugiej prze-
analizowaliSmy przy zalozeniu, ze prognozy ex ante dla segmentéw drugiego
i trzeciego powstaly na podstawie dominanty zbioru wartosci parametru ¢,,
gdyz te na podstawie mediany wykazywaly sie wyzszymi bledami.

Analizujac wazona wartos¢ kryterium ze strategii ewolucyjnej mozemy
zauwazy¢, ze prognozy ex post dla calego szeregu sg bardzo przyzwoite.
ZnalezliSmy sie znacznie ponizej 5% progu, ktéry w literaturze uznaje sie za
umowng granice bardzo dobrych prognoz. Jakosé predykcji zmierzona dla
kaskady 2 jest tylko minimalnie gorsza od kaskady w pierwszej wersji. Nadal
jednak sg to bardzo dobre wyniki.

Przygladajac sie w tabeli 4.1 rezultatom dla poszczegdlnych segmentow
wyciggamy wniosek, ze najmniej klopotliwy z punktu widzenia trafnosci
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prognoz okazal sie pierwszy z nich. Wtasnie dla tego podokresu uzyskali$émy
najmniejsze Srednie bledy wzgledne. Za najtrudniejszy do wyprognozowania
nalezy uznaé¢ drugi segment. Przypomnijmy, ze dochodzito tam do znacz-
nych zmian wielkosci wahan losowych.

Oceniajac roznice dla zastosowanych wartosci prawdopodobienstwa krzy-
zowania trudno zajaé¢ jednoznaczne stanowisko gdyz réznice miedzy wazo-
nymi kryteriami nie sa duze. Wyzsze p, wplywa w pozytywny sposéb na
jako$¢ prognoz ex post uzyskanych prognostycznym algorytmem genetycz-
nym z t,,, = 10, ale powoduje wzrost czasu obliczen.

Niewielkie réznice obserwujemy zestawiajac ostateczne wektory metod
otrzymane dla wszystkich, zawartych w tabeli 4.1 wariantéw prognoz. Pro-
gnozowanie kaskadowe 1 zakonczylo obliczenia z réznymi zestawami w za-
leznoéci od prawdopodobienstwa krzyzowania. Okazaly sie one rowniez od-
mienne od wyjSciowego wektora. Tworzac go sugerowaliSmy sie oczywiscie
dekompozycja szeregu przypadajacego na dany segment, ale strategia ewo-
lucyjna zdotala jeszcze poprawié nasz wybor.

Pamigtajmy, ze w tym wariancie dotaczamy do segmentéw drugiego oraz
dalszych kilka ostatnich wartosci z segmentu poprzedniego. Pomiedzy war-
tosciami granicznymi sasiednich segmentéw zazwyczaj nie wystepuja duze
roznice. Nawet w sytuacji gdy szereg przechodzit od trendu do stalego po-
ziomu zmiennej lub odwrotnie, pierwsze kilka obserwacji nowego segmentu
charakteryzowalo sie wartosciami zblizonymi do tych, ktore koncza segment
poprzedni.

7 kolei prognozowanie kaskadowe 2 opiera sie na odmiennym zalozeniu.
W jego my$l brakujace poczatkowe wartoéci danego segmentu zostaja uzu-
pelnione prognozami uzyskanymi metoda przypisana do segmentu poprzed-
niego. Wplywa to na wybor metody, ktora z jednej strony musi dopasowaé
sie do zachowania biezacego segmentu, a z drugiej dostosowaé sie¢ do prze-
widywanej dekompozycji segmentu nastepnego. Jak si¢ okazalo algorytm
pozostal przy tym samym zestawie metod w obu przypadkach dotyczacych
kaskady 2.

W tabeli 4.2 zawarte zostaly wyniki opisujace jako$¢ prognoz ez post
przy t,m, = 5. Oprocz nizszej wartosci tego parametru zastosowalismy srednia
wazona mocniej wygladzajaca szereg niz mialo to miejsce poprzednio.

Poréwnujac wyniki z tabel 4.1 i 4.2 mozemy zauwazy¢, ze wazone kry-
terium przyjeto mniejsze wartosci dla nowego poziomu t,, i dla py € (0, 0,6).

Podobnie jak miato to miejsce poprzednio, najlepiej algorytm radzit so-
bie w segmencie pierwszym, najgorzej w drugim. Przy tej okazji ujawnia sie
jeszcze jedna zaleta PAG. Pomaga on wskazaé podokresy szeregu czasowego,
ktorych zachowanie utrudnia uzyskanie dobrych prognoz.

Dla celéow poréwnawczych obliczyliSmy prognozy ex post metodami kla-
sycznymi. Tam gdzie to bylo mozliwe staraliSmy sie uzywaé¢ wygladzania
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wyktadniczego, ktore daje szanse optymalizacji parametrow ze wzgledu na
przyjete kryterium czyli RMSPE. ObliczyliSmy réwniez wazone kryterium
w analogiczny sposéb jak w prognozowaniu kaskadowym. Tabela 4.3 pre-
zentuje osiggniete ta droga rezultaty.

Tabela 4.3: RMSPE dla prognoz notowan WIG metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Holta 0,0120
Segment 2 naiwna prosta 0,0236
Segment 3 Browna 0,0137
Wazone kryt. 0,0161

Zrodlo: opracowanie wlasne

Metody klasyczne wypadaja nieco gorzej od PAG zwtaszcza w porow-
naniu z wynikami dla wyzszego prawdopodobienstwa krzyzowania. Zblizone
lub nawet lepsze rezultaty obserwujemy tylko w niektérych przypadkach
uzycia t,, = 10.

Kolejnym szeregiem poddanym dziataniu prognostycznego algorytmu
genetycznego jest wolumen obrotéw indeksu WIG. Tego typu zmienna wy-
korzystuje sie do oceny pltynnosci aktywoéw dostepnych na rynku gietdo-
wym. Plynno$é stanowi trzecia, obok stopy zwrotu i ryzyka, podstawowa
charakterystyke inwestycji w instrumenty finansowe. Dany walor uznajemy
za plynny jezeli mozna nim szybko obraca¢ w duzych ilo$ciach bez istotnego
wplywu na wysoko$é notowan.

Jednym z bardziej popularnych sposobéw okreslania ptynnosci jest rela-
cja wartosci obrotow do kapitalizacji. Jezeli wartos¢ obrotow rosnie szybciej
od kapitalizacji wowczas wnioskujemy o wzroécie ptynnosci rynku. Wartoéé
obrotow bezposrednio zalezy od liczby zawieranych transakcji oraz zmian
cen (notowan). Latwo wigc zrozumieé znaczenie prognoz wolumenu obrotéw.

Dane na temat obrotéw pochodzily z tego samego okresu co kursy za-
mkniecia indeksu. Wyodrebniliémy ponownie trzy segmenty cho¢ tym razem
o innych granicach. Pierwszy z nich objat dane od 1.07.2011 do 2.09.2011 r.
(45 obserwacji). Kryterium podziatu stalo sie zaobserwowanie serii duzych
wahan rosnacych wyktadniczo. W ciagu owych dwdch miesiecy odnotowa-
liSmy pojawianie sie w nieregularnych odstepach czasu pojedynczych sesji
lub ich krétkich serii charakteryzujacych sie zwyzkami obrotéw.

Kolejny segment liczyl 33 sesje i siegal od zakonczenia poprzedniego
podokresu po 19.10.2011 r. W tym czasie dochodzilo do stopniowego zmniej-
szania amplitudy wahan cho¢ nadal pozostawaly one duze. Towarzyszyt im
staly poziom zmiennej.
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W ostatnim, obejmujacym 60 sesji segmencie wahania obrotéow staja
sie stopniowo coraz wigksze. W odréznieniu jednak od pierwszego segmentu
zmiany (tak wzrosty jak i spadki) rosna wyktadniczo.

Ze wzgledu na brak trendu i powtarzajace sie duze wahania losowe dla
kazdego z wyszczegdlnionych segmentow przyjeliémy jako wyjsciowy pro-
gnostyczny algorytm genetyczny zbudowany w oparciu o Srednig ruchoma.
Aby zapewnié¢ mozliwo$é¢ poréwnania z wynikami prognoz notowan indeksu
parametry algorytmu pozostaly bez zmian. W tabeli 4.4 znalazly si¢ war-
tosci RMSPE dla segmentéw, wazone kryterium strategii dla ewolucyjnej
oraz zbiory metod, ktore zapewnily zawarte w niej wyniki dla obu wersji
prognozowania kaskadowego oraz t,,, = 10 i t,,, € (4, 10).

Pierwszym co zwraca uwage sa duzo wyzsze (w poréwnaniu z progno-
zami kursu WIG) uzyskane wartosci kryteriéw. Oscyluja one okoto 17-22%.
Nie powinno to jednak dziwi¢. Po pierwsze, szereg obrotéw czesto przecho-
dzit od bardzo niskich do wysokich wielkosci i odwrotnie. Po drugie, same
obroty sa kategoria trudng w modelowaniu. Stanowia bowiem wypadkowa
decyzji inwestoréw sktadajacych zlecenia kupna i sprzedazy. Podejmowane
decyzje nie zawsze dadzg sie racjonalnie uzasadni¢. Z tego punktu widzenia
uzyskane rezultaty niekoniecznie wygladaja tak zle.

W pracy (Kucharski 2006) mozna znalezé poréwnanie PAG w wersji
dla metody naiwnej z tradycyjng metoda naiwng prosta wlasnie podczas
prognozowania obrotéw spélek gietdowych. Algorytm dawal znacznie nizsze
bledy predykcji dla zawartych w artykule wynikow.

Tabela 4.4: RMSPE dla prognoz wolumenu WIG przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2 D
pr €(0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pre(0,06)
Segment 1 0,2326 0,2040 0,2342 0,1859
Segment 2 0,1609 0,1029 0,1315 0,1436
Segment 3 0,2219 0,2194 0,2189 0,2064
Wazone kryt. 0,2105 0,1863 0,2025 0,1878
Metody [141] [111] [111] [141]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Poréwnujac w tabeli 4.4 odpowiadajace sobie wersje prognozowania ka-
skadowego zauwazamy, ze troche réznia sie co do wartosci wazonego btedu
prognoz ex post. Najnizsze RMSPE udalo si¢ uzyskaé dla drugiego pod-
okresu. Segmenty pierwszy i trzeci odznaczaly prognozami sie z wartoécia
kryterium o okolo 5 punktéow wyzsza.

Wszystkie przebadane zestawy metod wykazaly si¢ umiarkowana zgod-
noscig podczas ustalania optymalnego zestawu metod dla calego szeregu
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Tabela 4.5: RMSPE dla prognoz wolumenu WIG przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2 D
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,2150 0,1908 0,2004 0,2039
Segment 2 0,1717 0,1617 0,1712 0,1241
Segment 3 0,2251 0,2091 0,2368 0,1988
Wazone kryt. 0,2089 0,1918 0,2094 0,1823
Metody [141] [141] [141] [111]

Zrodlo: opracowanie wlasne

czasowego, ktory finalnie przyjal odmienng od poczatkowej postaé. Poza
drugim segmentem wykluczony zostal udzial metod uwzgledniajacych po-
prawke ze wzgledu na trend?.

Tabela 4.5 zawiera zestawienie wartosci pierwiastka procentowego bledu
sredniokwadratowego dla tych samych co poprzednio metod, ale z parame-
trem t,, = 51 ¢y, € (3,5). Wyniki te generalnie sa nieco gorsze od swoich
odpowiednikow z tabeli 4.4. Wazona warto$é kryterium oscylowata w oko-
licach 20%. Co sie tyczy doboru metod to byt on bardziej jednoznaczny niz
przy t, = 10 gdyz tylko kaskada 2 z wyzszym prawdopodobienstwem krzy-
zowania charakteryzowala sie odmienng metoda prognozowania drugiego
segmentu.

Sledzac znajdujace sie w tabeli 4.6 rezultaty trafnosci prognoz ez post
dostrzegamy duza przewage algorytmu prognostycznego. O ile dla notowan
indeksu mozna bylo méwié¢ o poréwnywalnosci jakosci predykcji, o tyle tu-
taj takie stwierdzenie staje sie kompletnie nieuzasadnione. Wyzszo$¢ PAG
nad metodami klasycznymi zapewnila elastycznos¢ algorytmu w doborze
sktadowych tworzacych prognozy.

Tabela 4.6: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw WIG metodami klasycznymi

Metoda RMSPE
Segment 1 Browna 0,3372
Segment 2 §rednia ruch. o k=5 0,2115
Segment 3 Browna 0,3727
Wazone kryt. 0,3253

Zrodlo: opracowanie wlasne

3 Gwoli §cistosci nalezy dodaé, ze ze wzgledu na skale zmian w segmentach 1 i 3 prze-
testowane zostaly wektory metod uwzgledniajace trend. Jednak uzyskane wyniki okazaty
sie wyraznie gorsze niz PAG oparty na sredniej ruchomej o tym samym ¢, .
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Zachowanie szeregu wolumenu obrotéw zdecydowanie réznito si¢ od za-
chowania szeregu notowan. Decydujaca role odegraly bardzo silne, nastepu-
jace czesto z sesji na sesje wahania ilosci kupowanych i sprzedawanych akcji.
Stad wysokie wartosci RMSPE tak dla segmentéw jak i dla calego szeregu.

Po oméwieniu zachowania prognoz ex post przejdzmy do wyznaczenia
prognoz ex ante wykorzystujac analize bayesowska, o ktérej wspominali-
Smy w rozdziale trzecim. PoréwnaliSmy wyniki kaskady 1 oraz 2 i sposréd
wszystkich zebranych w tabelach 4.1-4.2 a takze 4.4-4.5 wybrane zostaty
prognozy o najlepszych parametrach.

W kazdym z czterech wymienionych powyzej przypadkow ostatni seg-
ment prognozowany byl przy pomocy PAG rozszerzajacego metode naiwna
bez poprawki. Brak trendu i sezonowosci w tych okresach rzutuje na sposéb
tworzenia prognoz ex ante, ktére obliczone zostaly wg wzoru (3.13). Wykre-
sy na rysunkach 4.1 i 4.2 prezentuja prognozy ex post oraz bayesowskie ez
ante notowan a takze wolumenu obrotéw indeksu WIG. WykorzystaliSmy
parametry, ktore zapewnily najlepsze rezultaty dla tej metody w tabelach
4.2 i 4.5. Same prognozy ex ante siegaly 6 okreséw poza zakres danych
szeregu czasowego (od 18.01.2012 do 25.01.2012 r.).

Analizujac wykres na rysunku 4.2 dostrzegamy, ze za wysokie wartosci
RMSPE odpowiadaja nietrafione prognozy kilku punktow zwrotnych, szcze-
gélnie w ostatniej czesci szeregu. Choé¢ we wszystkich przypadkach, ktére
znalazly sie w tabelach 4.4 i 4.5 w ostatnim segmencie prognoz wolumenu
WIG wybrany zostal PAG w wersji pierwszej to zachowanie szeregu pro-
gnoz na wykresie przypomina $rednia ruchoma o niskiej statej wygltadzania.
W efekcie uzyskaliémy wyzsze niz w przypadku notowan reszty z prognoz.
Trzeba jednak zwrdci¢ uwage, ze czesé naglych wzrostow i spadkdéw zmiennej
zostala przez algorytm wychwycona i uwzgledniona.

Jakos¢ prognoz ex ante weryfikujemy w momencie ich wygasniecia. Zna-
mienne jest, ze w literaturze rzadko spotykamy sie z takim sposobem oceny
wynikéw predykeji. Latwo to zrozumieé¢ w pracach traktujacych o progno-
zach bazujacych na danych o niskiej czestotliwosci, zwlaszcza przygotowy-
wanych na $redni lub dtugi horyzont. W momencie zlozenia publikacji ich
autorzy nie posiadaja odpowiedniego materiatu poréwnawczego. Nawet jed-
nak dysponujac taka mozliwoscia, zwykle ograniczaja sie jedynie do przed-
stawienia trafnosci prognoz ex post. W skrajnym przypadku moze dojsé
do tego, ze dobrane w ten czy inny sposob parametry pozwalaja metodzie
doskonale dopasowaé sie do obserwacji z szeregu czasowego, a po dodaniu
kolejnych danych okazuje sie, ze prognozy ez ante sa mato trafne?. Postano-
wilidsmy wykorzystaé¢ szanse jaka daje czestotliwosé danych w omawianych

4 7 podobnym problemem spotykamy sie w procesie uczenia sieci neuronowych. Nosi
on tam nazwe ,przeuczenia sieci”.
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Rysunek 4.1: Prognozy ez post i ex ante kursu WIG

Zrédlo: opracowanie wlasne

zastosowaniach i przetestowaé algorytm prognostyczny pod katem jakosci
prognoz wygastych.

Przypomnijmy, ze w kaskade 2 wbudowany zostal mechanizm krétko-
okresowych prognoz ez ante dla sasiadujacych segmentow. De facto korzy-
stamy z prognoz wygastych juz na etapie dopasowywania PAG w kolejnych
fragmentach szeregu. W tabeli 4.7 przedstawione zostaly wartosci RMSPE
uzyskane po wygasnieciu prognoz wykonanych poza zakresem calosci do-
stepnych danych czyli poza szeregiem czasowym.

Tabela 4.7: Dokladnosé prognoz wygasltych notowan i wolumenu obrotéw WIG

Wartosé Notowania Wolumen
Kaskada 1 Kaskada 2 Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0258 0,0250 0,2808 0,3001

Zrodlo: opracowanie wlasne



4.1. Prognozy ex post i ex ante wybranych szeregow danych 143

— dane
§ _| — PAGkas. 2
N
o
o
Te)
—
>
N
o
c
[=2]
2
o
&
2
I o
o 8 T
—
A

500
aﬁ

T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Okresy

Rysunek 4.2: Prognozy ez post i ex ante wolumenu WIG

Zrédlo: opracowanie wlasne

Jak pamietamy prognozy ex post notowan i wolumenu obrotéw réznity
sie o caly rzad wielkosci. Tendencja ta zostala zachowana réwniez w okresie
ex ante. Obserwujemy takze wyzsze wartosci RMSPE prognoz wygastych
niz dla ex post, ale tego akurat nalezalo si¢ spodziewaé. Wazniejsze jest, ze
nie nastepuje drastyczny spadek dokladnosci predykcji.

Drugi wariant prognozowania kaskadowego charakteryzowal sie mini-
malnie wigksza trafnoscia podczas predykceji notowan. Kaskada 1 data lepsze
prognozy ex ante (ocenione po ich po wygasnieciu) jesli chodzi o obroty. Ze
wzgledu na wigksza zmienno$é obserwowana w szeregu réznica w porow-
naniu do stosownej wartosci kryterium konkurencyjnej metody okazata sie
wieksza.

Na warszawskiej gietdzie tacznie notowanych jest ponad 400 spétek. Ta-
ka ilos¢ zdecydowanie wykracza poza ramy ksiazki. Z drugiej strony indeks
gieldowy podaje syntetyczng informacje na temat sytuacji na parkiecie oraz
panujacych na nim nastrojéw. Zachowanie pojedynczych uczestnikow ryn-
ku moze odbiegaé¢ od zachowania rynku jako catosci. Aby zatem rozszerzy¢
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analize wykorzystania PAG do szeregdéw danych gietdowych postanowilismy
zaprezentowac rezultaty osiagniete w przypadku dwéch konkretnych spotek:
KGHM i TVN.

Wybér padt akurat na te walory z dwoéch powoddw: interesujaca, skom-
plikowana dekompozycja szeregu czasowego oraz kapitalizacja, z racji kto-
rej KGHM oraz TVN ciesza si¢ duzym zainteresowaniem m.in. drobnych
inwestorow. Nie bez znaczenia byl takze fakt przynalezno$ci wspomnianych
firm do dwodch zupetnie réznych branz co pozwoli udowodnié¢ elastycznosé
algorytmu.

Notowania KGHM (konkretnie byly to kursy zamkniecia) obejmowaly
ten sam przedzial czasu co dane wykorzystane do prognozowania WIG czyli
od 1.07.2011 do 17.01.2012 r. Szereg podzielony zostal na cztery segmenty.
Pierwszy liczyl sobie 39 obserwacji (od poczatku proby do 25.08.2011 roku
wlacznie) i poczatkowo charakteryzuje sie trendem malejacym o malych
wahaniach losowych. W potowie szeregu dochodzi do gwaltownego spadku
kursu zamkniecia, po ktéorym odnotowujemy trwajacy juz do konca segmen-
tu wzrost amplitudy wahan przypadkowych.

Drugi podokres zawiera si¢ miedzy 26.08.2011 a 26.09.2011 r. wiec two-
rzg go 22 obserwacje. Tu réwniez obserwujemy trend malejacy, ale wahania
sg znacznie wieksze niz w poprzednim segmencie. Pod koniec wspomnianego
okresu nastapit silny spadek kursu KGHM.

Trzeci segment obejmujacy sesje miedzy 27.09.2011 a 21.11.2011 r. (38
obserwacji) przynosi zmiane tendencji rozwojowej w poréwnaniu do po-
przednich dwoéch segmentéw. Trendowi rosngcemu towarzysza tu nieduze
wahana losowe. Jedynie na poczatku i na koncu tego okresu pojawiaja sie
wahania o wyzszej amplitudzie.

W ostatnim, czwartym segmencie znalazty sie notowania od 22.11.2011
do konica préby czyli 17.01.2012 roku. W tym czasie obserwujemy general-
nie staly poziom zmiennej z tym, ze w Srodkowej czesSci segmentu nastapit
trwajacy kilka sesji duzy spadek kursu, ktory jednak do konca okresu zo-
stal zniwelowany. Ponadto mamy réwniez do czynienia z duzymi wahaniami
losowymi.

Jako ze parametry zastosowane dla indeksu WIG okazaly sie dawaé
dobre rezultaty, w prognostycznym algorytmie genetycznym uzytym do pre-
dykeji notowan KGHM skorzystaliémy z ich dotychczasowych wartosci. Zmia-
nie ulegt jedynie poczatkowy zestaw metod, ktory uwzgledni¢ musial wyniki
biezacej dekompozycji.

Strategia ewolucyjna, jak poprzednio liczyta sobie 10 iteracji, w trak-
cie ktérych wektor metod podlegal mutacji. Segmenty od pierwszego do
trzeciego wlacznie rozpoczynaly obliczenia z PAG w wersji trzeciej (czyli
wykorzystujacej trend) za$ segmentowi czwartemu przypisaliémy pierwsza
wersje algorytmu (bedaca rozwinigciem metody naiwnej prostej).
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W tabelach 4.8 i 4.9 znalazty sie wartosci RMSPE prognoz ex post dla
poszczegdlnych segmentéw oraz wazona wielko$é dla calego szeregu. Po raz
kolejny zestawiliSmy ze sobg wyniki osiggniete przy t,, = 10 oraz t,, = 5.

Tabela 4.8: RMSPE dla prognoz notowan KGHM przy ¢, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,0184 0,0187 0,0194 0,0176
Segment 2 0,0307 0,0255 0,0297 0,0253
Segment 3 0,0472 0,0368 0,0438 0,0392
Segment 4 0,0337 0,0322 0,0336 0,0288
Wazone kryt. 0,0328 0,0287 0,0320 0,0281
Metody [3331] [3331] [3331] [3331]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.9: RMSPE dla prognoz notowan KGHM przy ¢, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,0192 0,0166 0,0183 0,0175
Segment 2 0,0345 0,0341 0,0349 0,0341
Segment 3 0,0372 0,0349 0,0394 0,0347
Segment 4 0,0325 0,0294 0,0324 0,0286
Wazone kryt. 0,0305 0,0282 0,0309 0,0280
Metody [3331] [3331] [3331] [3331]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Poréwnujac usredniony miernik btedéw prognoz ex post dla poszczegdl-
nych segmentéw zauwazymy, ze najwyzsze odchylenia warto$ci prognozo-
wanych od rzeczywistych wystapily w segmentach trzecim i czwartym. Jesli
chodzi o segment trzeci to tutaj przyczyng jest amplituda wahan losowych
na poczatku i na koncu wyroéznionego okresu. Notowania akcji KGHM gwat-
townie spadty 4.04.2011 r. i 21.11.2011 r. by po kilku sesjach odzyskaé stra-
cong wartos¢, ale pomiedzy owymi datami kurs zachowywal sie juz znacznie
spokojniej.

Ciekawg sprawa jest zachowanie prognoz w czwartym segmencie. Przy-
pomnijmy, ze w polowie podokresu po raz kolejny wystapita gwaltowna
przecena akcji. W ciagu kilkunastu kolejnych sesji notowania wroécity na
wczesniejszy poziom, ale towarzyszyly temu duze wahania w gére i w doét.
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Pomimo jednak tak ,,urozmaiconego” zachowania szeregu btad sredni ksztat-
towal sie na poziomie okoto 3% co stanowi bardzo dobra wartosé.

Calosciowo patrzac na trafno$¢ prognoz ex post nawet w najgorzej pre-
zentujacym sie segmencie uzyskaliSmy prognozy dobrej jakosci dzieki ela-
stycznoéci PAG. W konsekwencji wazone kryterium przyjeto niski, a zatem
korzystny z punktu widzenia predykcji poziom. Trafny réwniez okazal sie
dokonany na poczatku dobér metod, poniewaz jak mozna to zaobserwowac
w tabelach 4.8 i 4.9 strategia ewolucyjna nie dokonala zmian w ich zbiorze.

Konfrontujac wartoéci RMSPE dla réznych prawdopodobienstw krzyzo-
wania zaobserwujemy wyrazng przewage prognoz uzyskanych przy p nale-
zacym do przedziatu od 0 do 0,6. Z kolei analizujac wplyw poziomu parame-
tru t,, na funkcje kryterium mozemy zauwazy¢, ze nieco lepiej sprawdzal sie
nizszy czyli réwny 5 poziom maksymalnego opdznienia obserwacji bedacej
prognoza na dany okres.

W tabeli 4.10 przedstawione zostaly wartosci procentowego btedu sred-
niokwadratowego osiggniete po zastosowaniu optymalizacji parametréw dla
metody Holta dla poszczegdlnych segmentéw oraz po obliczeniu wazonego
RMSPE. Cho¢ btedy réwniez nie okazaly sie wysokie to jednak PAG dawat
bardziej trafne prognozy w poréwnaniu z kazdya z wymienionych metod.

Tabela 4.10: RMSPE dla prognoz notowan KGHM metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Holta 0,0231
Segment 2 Holta 0,0471
Segment 3 Holta 0,0484
Segment 4 Holta 0,0388
Wazone kryt. 0,0383

Zrédlo: opracowanie wlasne

Jako kolejne zaprezentowane zostana prognozy ex post wolumenu ob-
rotow KGHM. Szereg ten, podobnie jak notowania, podzieliliSmy na cztery
podokresy. Pierwszy siegal od poczatku proby (czyli od 1.07.2011 r.) do
5.08.2011 r. liczac tym samym 26 obserwacji. W tym czasie wyodrebnilismy
staly poziom poziom zmiennej, ktéremu towarzyszyly duze wahania losowe,
cecha charakterystyczna szeregdw wolumenu obrotow. 11 sierpnia wystapit
punkt zwrotny, po ktérym ilos¢ akcji bedacych w obrocie szybko rosta.

Drugi segment rozpoczyna sie 8.08.2011 r. a konczy 22.09.2011 r. (33 ob-
serwacje). Ten okres charakteryzowal si¢ duzymi wahaniami, ktére okazaly
sie szczegolnie wysokie na poczatku i na koncu segmentu. Podobna sytuacje
dalo si¢ zaobserwowaé w trzecim podokresie (23.09.2011-18.11.2011 r. czyli
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39 sesji). Réznica w poréwnaniu z poprzednikiem byla taka, ze wahania
losowe w centralnej czesci segmentu mialy znacznie wyzszg amplitude.

Ostatni segment oprocz tego, ze podobnie jak wszystkie wczedniejsze
segmenty charakteryzowat sie brakiem trendu i duzymi wahaniami, wyréznit
si¢ faktem pojawienia si¢ 15.12.2011 r. i 12.01.2011 r. nietypowo wysokich
bo siegajacych okoto 4 milionéw sztuk obrotéw. Wyzsze byly tylko obroty
w dniu wyznaczajacym poczatek segmentu.

W zwiazku z powyzszymi uwagami jako punkt startowy dla wszystkich
podokreséw wybrany zostal PAG w wersji pierwszej. Parametry algorytmu
pozostaly takie same jak poprzednio. W tabelach 4.11 oraz 4.12 prezen-
tujemy wartoéci procentowego bledu éredniokwadratowego uzyskanego dla
prognoz wolumenu obrotéw KGHM algorytmem genetycznym.

Tabela 4.11: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw KGHM przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,2850 0,2311 0,2534 0,2442
Segment 2 0,2230 0,2080 0,2326 0,1940
Segment 3 0,2760 0,2173 0,3105 0,2390
Segment 4 0,3962 0,3705 0,3841 0,3741
Wazone kryt. 0,3001 0,2625 0,3032 0,2687
Metody [1111] [1111] [1111] [1111]

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 4.12: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw KGHM przy ¢, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)
Segment 1 0,2825 0,2325 0,2659 0,2434
Segment 2 0,2638 0,2384 0,2463 0,2342
Segment 3 0,3224 0,2938 0,3501 0,2980
Segment 4 0,4696 0,4448 0,5140 0,4476
Wazone kryt. 0,3444 0,3144 0,3583 0,3169
Metody [1111] [1111] [1111] [1111]

Zrodto: opracowanie wlasne

Zgodnie z wczedniejszymi spostrzezeniami, prognozy wolumenu obrotéw
sg o caly rzad wielko$ci gorsze od prognoz notowan dla tych samych walorow.
Powdd to oczywiscie o wiele wigksza zmiennosé szeregéw danych tego typu.
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Najwyzsze bledy ex post zanotowaliSmy w czwartym segmencie co nie
powinno dziwié¢ zwazywszy, ze wystepowaly w nim punkty zwrotne a jest
to zjawisko, z ktorym nie radza sobie zadne metody prognozowania. Zresz-
ta nietypowo wysokie wahania pojawialy sie w kazdym z podokreséw co
rzutowalo na wartos¢ RMSPE. Da si¢ réwniez zauwazy¢ wyrazna przewaga
prognoz algorytmu z wyzszym prawdopodobienstwem krzyzowania (o wiele
wyrazniejsza niz mialto to miejsce przy prognozach notowan).

Kiedy poréwnamy tabele 4.11 z 4.12 dostrzezemy réwniez, ze wyzszy
pozom t,, pozwolil na znalezienie dokladniejszych prognoz. Dotyczy to za-
rowno poszczegblnych segmentow a w konsekwencji wazonej wartosci kryte-
rium. Niezaleznie wszakze od parametréow algorytmu i wersji prognozowania
kaskadowego optymalny zestaw metod nie réznit sie od zbioru wyjsciowego.

Roéznice za to dostrzezemy kiedy zestawimy ze soba jako$¢ prognoz
metodami klasycznymi (tabela 4.13) z prognozami kaskadowymi. Sposéréd
metod wygladzania wyktadniczego jedynie w trzecim segmencie zastosowa-
na zostala metoda Browna. Dla segmentéw drugiego i trzeciego jedynym
wyjsciem okazala si¢ metoda naiwna prosta, ktéra dawala najnizsze btedy
prognoz ex post. Algorytm genetyczny osiagnal dwukrotnie lepsze rezultaty.
Jego przewaga jest jeszcze bardziej wyrazna niz mialo to miejsce podczas
prognozowania obrotéw WIG.

Tabela 4.13: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw KGHM metodami klasycznymi

Metoda RMSPE
Segment 1 §rednia ruch. o k=3  0,7300
Segment 2 naiwna prosta 0,4455
Segment 3 Browna 0,5946
Segment 4 naiwna prosta 0,8787
Wazone kryt. 0,6660

Zr6dto: opracowanie wlasne

Zabierajac sie do wyznaczania prognoz er ante najpierw wybierzemy
metode i jej parametry, ktére daty najlepsze rezultaty dla prognoz ex post.
Jedli chodzi o notowania KGHM to najnizsza warto$¢ wazonego RMSPE
sposréd tych zawartych w tabelach 4.8-4.9 w przypadku kaskady 1 wysta-
pita przy t,, = 51 pr € (0,0,6). Przy tych samych parametrach osiagneli-
Smy réwniez najlepsze wyniki prognozujac przy pomocy kaskady 2. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze wazone kryterium naprawde niewiele réznilo sie dla obu
wariantéw prognozowania kaskadowego.

Jedli chodzi o predykcje wolumenu obrotéw KGHM to zdecydowanie
lepiej wypadly wersje o wyzszym t,, i prawdopodobienstwie krzyzowania.
Znacznie wyzsza zmienno$¢ samych danych sprawita, ze réznice miedzy ka-
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skada pierwsza i druga sa wigksze niz mialo to miejsce w przypadku noto-
wan tej spétki. Trzeba zauwazy¢, ze rozpatrujac zagadnienie w kategoriach
liczb bezwzglednych réznica owa zawiera si¢ w granicach okoto 0,6 punktu
procentowego. To bardzo niewiele i wybrane przez nas prognozy wolumenu
mozemy uzna¢ za porownywalne. Prognozy ex ante dotyczyly 6 kolejnych
sesji od 18.01.2012 do 25.01.2012 r. Prawdopodobienstwa a posteriori, kto-
re wykorzystaliémy do ich obliczenia postuzyly za wagi Sredniej ruchomej
poniewaz ostatniemu segmentowi obu analizowanych szeregéw przyporzad-
kowany zostal PAG w wersji 1.
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Rysunek 4.3: Prognozy ez post i ex ante kursu KGHM

Zrédlo: opracowanie wlasne

Wykresy na rysunkach 4.3 oraz 4.4 przedstawiaja zachowanie prognoz
er post a takze ex ante na podstawie najlepszych wariantow pochodzacych
z tabel 4.8-4.12.

Prognozy notowan wyrézniaja sie bardzo dokladnym odwzorowaniem
nie tylko matych, ale i duzych wahan. Dla wolumenu obrotéow sytuacja byta
bardziej skomplikowana. Najwieksze bledy algorytm wygenerowatl dla sesji
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Rysunek 4.4: Prognozy ez post i ex ante wolumenu KGHM

Zrédlo: opracowanie wlasne

z ostatniego segmentu charakteryzujacych sie nieoczekiwanymi wzrostami
obrotéw. Nie ma zatem co sie dziwié¢, ze wzrosto takze wazone kryterium.

Analizujac doktadno$é prognoz wygastych, ktérg zamiesciliSmy w tabeli
4.14 szczegdlnie mocno rzucaja sie w oczy bardzo wysokie wartosci RMSPE
dla wolumenu obrotéw. Réznica pomiedzy prognozami ex post oraz wyga-
stymi jest znacznie wieksza niz mialo to miejsce podczas predykcji obrotow
WIG. Problem stanowia, wspomniane juz kilkakrotnie, nietypowo wysokie
wahania wolumenu KGHM. Pojedyncza spétka jest o wiele bardziej po-
datna na to zjawisko niz rynek jako calo$é. Dysponujac danymi po fakcie
jestesmy w stanie stwierdzi¢, ze na przyktad wzrost liczby akcji w obrocie,
ktory miat miejsce 12.01.2012 r. nijak sie miat do zachowania podczas sesji
18.01.2012-25.01.2012 r.

Mamy wiec szereg czasowy niejako z definicji charakteryzujacy sie wyso-
kimi wahaniami, w ktérym pojawiaja sie obserwacje wywoltujace okazjonal-
ne jeszcze wigksze wzrosty zmiennosci. Takie zachowanie nie pozostaje bez
wplywu na rozktad czestosci t,,, ktéry wykorzystujemy podczas tworzenia
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Tabela 4.14: Doktadno$é prognoz wygastych notowan i wolumenu obrotéw KGHM

Wartosé Notowania Wolumen
Kaskada 1 Kaskada 2 Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0276 0,0370 0,9686 1,2886

Zr6dlo: opracowanie wlasne

prognoz ez ante. Wskutek poszukiwania przez algorytm wartosci najbardziej
zblizonych do danych® spada zréznicowanie rozktadu t,,. W prognozach ez
ante wzrastaja réwniez wagi opoznien wskazujacych na obserwacje odstaja-
ce, ktore pojawily sie pod koniec proby.

Rozwigzaniem mogtoby by¢ pozbycie sie nietypowych danych na przy-
ktad wykorzystujace macierz rzutowania (Konarzewska i Karwacki 2005).
Niestety przy tak duzej zmienno$ci szeregu czasowego miejsce wykluczonych
obserwacji zajma inne, ktére na tle pozostalych danych beda rézni¢ sie co
do wielko$ci. Nie mamy zatem stuprocentowej gwarancji istotnej poprawy
trafnodci prognoz ex ante.

Kolejnym szeregiem, ktérego prognozami sie zajmiemy bedzie kurs za-
mkniecia TVN — innej ze spélek notowanych na warszawskiej gietdzie. Wy-
korzystane notowania obejmowaly ten sam przedzial czasu co w wypadku
WIG i KGHM.

Pierwszy wyodrebniony podokres liczyt sobie 25 obserwacji i siggat od
poczatku proby czyli 1.07.2011 do 4.08.2011 r. W tym czasie kurs spotki
charakteryzowal si¢ stalym poziomem i stabymi wahaniami losowymi.

Kolejny segment jest jednym z najkrotszych sposréd wszystkich pod-
danych badaniu. Rozpoczyna si¢ 5.08.2011 r. a konczy 23.08.2011 r. czyli
sklada sie na niego 12 sesji. Dekompozycja tego szeregu wykazata obecno$é
trendu liniowego, ktéremu towarzysza male wahania przypadkowe.

Poczatek trzeciego segmentu przypada na 24.08.2011 r. za$ koniec na
9.11.2011 r. (55 obserwacji). Tak dlugi przedzial wynika z faktu, ze w tym
czasie dane podlegaly podobnemu zachowaniu. Oprocz braku trendu i se-
zonowosci notowania odznaczaly sie znacznie wyzszymi niz w poprzednich
segmentach wahaniami losowymi.

Czwarty segment przypadt na sesje miedzy 10.11.2011 a 17.01.2012 roku
(46 obserwacji). Tym razem obok stalego poziomu wyodrebniamy poczatko-
wo mate wahania przypadkowe, ktore w okoto jednej trzeciej szeregu zyskuja
duzo wyzsza amplitude. Ponadto okoto polowy grudnia kurs TVN zaliczyt

5 Zwréémy uwage, ze przy wolumenach obrotéw strategia ewolucyjna preferuje PAG
w wersji opartej na metodzie naiwnej prostej.
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minimum notowan w podlegajacej badaniu prébie, po ktérym nastapit trwa-
jacych zaledwie kilka sesji szybki wzrost.

Dla segmentéw pierwszego, trzeciego i czwartego jako metode startowsa
wybralismy PAG w wersji 1. Prognozy w segmencie drugim rozpoczynaly
sie przy zalozeniu PAG w wersji 3.

W tabelach 4.15 1 4.16 znalazty sie wartosci RMSPE dla segmentéw oraz
calego szeregu podzielone ze wzgledu na t,,, rodzaj prognozowania kaskado-
wego i prawdopodobienstwo krzyzowania. Wynika z nich, ze wyzsze wahania
w dwodch ostatnich segmentach przetozyly sie na wyzsze bledy prognoz ex
post. Nadal jednak sg to prognozy dobrej jakosci z RMSPE ponizej 5%.

Tabela 4.15: RMSPE dla prognoz notowan TVN przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € {0,0,6)
Segment 1 0,0179 0,0154 0,0164 0,0162
Segment 2 0,0529 0,0170 0,0232 0,0209
Segment 3 0,0378 0,0498 0,0378 0,0369
Segment 4 0,0,0355 0,0313 0,0342 0,0255
Wazone kryt. 0,0350 0,0348 0,0317 0,0281
Metody [(3131] (3321] [1341] [1341]

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.16: RMSPE dla prognoz notowan TVN przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,0124 0,0169 0,0183 0,0175
Segment 2 0,0174 0,0170 0,0173 0,0209
Segment 3 0,0467 0,0272 0,0438 0,0291
Segment 4 0,0314 0,0190 0,0288 0,0240
Wazone kryt. 0,0331 0,0218 0,0321 0,0247
Metody [4321] [1333] [1323] [1333]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Po raz kolejny zaznaczyla sie przewaga wyzszego prawdopodobiefistwa
krzyzowania. Wazone wartosci procentowego bledu sredniokwadratowego
przy pr € (0,0,6) okazaly sie nizsze w obu tabelach. Poréwnujac prognozy
z punktu widzenia wartosci t,, zauwazamy lepsze wyniki przy ¢, = 5.

Ciekawie przedstawia si¢ sprawa przypisania metod prognozowania do
poszczegdlnych segmentéw. Zaden z zawartych w tabelach 4.15-4.16 warian-
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téw nie przypomina wyjsciowego wektora metod. W dotychczas zaprezen-
towanych szeregach obserwowaliémy niewielkie zmiany jakich dokonywala
strategia ewolucyjna. Mozna by pomysleé, ze w prognozach WIG czy KGHM
zadne zmiany nie byly brane pod uwage. Jednak przyktad kursu TVN po-
kazuje, ze strategia ewolucyjna dziala i koryguje pierwotny zbiér metod.

Przygladajac si¢ uwaznie ostatecznym wersjom PAG a nastepnie po-
rownujac je z wynikami dekompozycji dostrzezemy, ze w segmentach o sta-
lym poziomie zmiennej pojawiaja sie warianty algorytmu bazujace na tren-
dzie. Wskazemy dwa powody tego stanu rzeczy. Po pierwsze prognozowanie
kaskadowe zaktada zwiazek miedzy krancowymi prognozami sasiadujacych
segmentéw. Jest to jednak przyczyna o mniejszym znaczeniu. W koncu to
samo prognozowanie kaskadowe odpowiadato za predykcje dla poprzednich
szeregow.

Drugim powodem stalo sie zachowanie szeregéw czasowych skladaja-
cych sie na segmenty. Cho¢ niewatpliwie mieliSmy do czynienia z brakiem
trendu to wykresy przypominaja swoim zachowaniem nieregularng sinuso-
ide. Kursy akcji TVN powoli rosty (malaly), osiagaly lokalne maksimum
(minimum) po czym tagodnie przechodzily do odwrotnej tendencji. Z uwagi
na plynny charakter zmian algorytm moégt wskazaé jako korzystne prognozy
korygowane przyrostem tym bardziej, ze przewaza wsrdd nich PAG w wersji
3. Przypomnijmy, ze ma on te wlasnosé¢ iz w szczegdlnych warunkach moze
zachowywaé sie podobnie do wariantu 1. Swiadczy o tym czeste pojawianie
si¢ niskich (rzedu 1 i 2) wartoéci ¢, w chromosomie.

Tabela 4.17: RMSPE dla prognoz notowan TVN metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Browna 0,0275
Segment 2 Holta 0,0590
Segment 3 naiwna prosta 0,0334
Segment 4 naiwna prosta 00,0254
Wazone kryt. 0,0317

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 4.17 zawiera wartosci przyjetego kryterium obliczone dla pro-
gnoz uzyskanych metodami klasycznymi. Uwage zwracaja w niej dwie rze-
czy. Po pierwsze metoda Holta w drugim segmencie wypadla najstabiej i to
pomimo optymalizacji parametréow wygladzania pod katem RMSPE. Oczy-
wiscie PAG dal w tym wypadku o wiele lepsze wyniki.

Druga cecha charakterystyczng jest wybor metody naiwnej prostej dla
dwoch ostatnich segmentéw pomimo wystepujacych w nich sporych wahan
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losowych. Ani metoda Browna, ani $rednia ruchoma nie daly lepszych re-
zultatéw w dopasowaniu prognoz do danych rzeczywistych.

Jako nastepnymi zajmiemy si¢ prognozami wolumenu obrotéw TVN.
Caly szereg czasowy zostal tym razem podzielony na trzy segmenty. Pierw-
szy 7 nich obejmowal notowania od 1.07.2011 do 29.08.2011 r. czyli sktada
sic na niego 41 obserwacji. W tym czasie dekompozycja szeregu wskazata
na staty poziom zmiennej z duzymi, a niekiedy nawet bardzo duzymi waha-
niami losowymi. Najwieksze wzrosty obrotéw wystepowaly miedzy 7 a 11
lipca i byly to przy okazji maksima dla tego okresu. Jednak nawet podczas
pozostatych sesji, szczegdlnie pod koniec segmentu dochodzito do wysokich
zmian w wolumenie obrotéw.

Drugi segment rozpoczynajacy sie 30.08.2011 a konczacy 27.10.2011 ro-
ku (43 obserwacje) réwniez charakteryzowal sie brakiem trendu i pokaZnymi
zmianami obrotow cho¢ nie byly one juz tak duze jak w segmencie poprzed-
nim. Wyjatek stanowity tylko dwie sesje: 28.09.2011 r. i ostatnia kiedy to
wystapily nietypowo wysokie jak na ten szereg obroty akcjami.

Ostatni podokres przypadl na sesje miedzy 28.10.2011 a 17.01.2012 ro-
ku liczac sobie 54 obserwacje. Po raz trzeci mamy do czynienia z brakiem
trendu oraz bardzo duzymi wahaniami losowymi. Szczegdlnie czeste zmiany
wolumenu obrotéw przypadaly na pierwszg poltowe wspomnianego przedzia-
tu czasowego.

Ze wzgledu na obecnos¢ statego poziomu zmiennej we wszystkich trzech
segmentach jako startowy zestaw metod wybraliSmy PAG w wersji 1. Tabele
4.18 oraz 4.19 prezentuja dokladno$é¢ prognoz er post mierzong RMSPE
dla poszczegdlnych segmentow a takze jako Srednig wazona, w ktorej wage
stanowit udzial dlugosci danego segmentu w diugosci catego szeregu.

Tabela 4.18: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw TVN przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pi €(0,0,3) pr€(0,0,6)
Segment 1 0,4792 0,4406 0,4567 0,4175
Segment 2 0,3371 0,3004 0,3279 0,3136
Segment 3 0,0,3641 0,3500 0,3419 0,3410
Wazone kryt. 0,3886 0,3603 0,3704 0,3543
Metody [111] [111] [111] [111]

Zrodlo: opracowanie wlasne

W kazdym z segmentéw wystapity odizolowane obserwacje o nietypowej
wysokoéci. Nie pozostalo to bez wpltywu na wartos§¢ RMSPE, ktéry waha
sie od 30 do nawet 50%. Najwyzsze bledy er post obserwujemy w pierw-
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Tabela 4.19: RMSPE dla prognoz wolumenu obrotéw TVN przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)
Segment 1 0,4943 0,4604 0,5081 0,4499
Segment 2 0,3680 0,3236 0,3442 0,3164
Segment 3 0,4022 0,3592 0,4075 0,3682
Wazone kryt. 0,4178 0,3770 0,4163 0,3753
Metody [111] [111] [111] [111]

Zrédlo: opracowanie wlasne

szym segmencie, w ktérym przez kilka kolejnych sesji obroty byly jednymi
z najwyzszych w calym szeregu.

Po raz kolejny okazalo sie, ze podwyzszenie prawdopodobienstwa krzy-
zowania zaowocowalo poprawa jakos$ci prognoz réwniez tg mierzong wazo-
nym kryterium. Duza zmienno$¢ towarzyszaca zwykle szeregom czasowym
obrotow gietldowych sprawia, ze lepiej sprawdza sie wyzsze t,,. W polacze-
niu z PAG opartym na metodzie naiwnej prostej algorytm tatwiej znajduje
okresy z wartoscia zblizona do tej z momentu prognozy.

Oczywiscie jesli w zasiegu wyznaczonym przez t, nie ma obserwacji
choéby o podobnym rzedzie wielkosci pojawiaja sie wyzsze bledy prognoz
ez post. Tak wlasnie stalo si¢ w segmentach szeregu obrotéow TVN.

Szczegblne zachowanie obrotow TVN spowodowato ogromne klopoty na
etapie doboru klasycznych metod prognozowania dla poszczegdlnych seg-
mentéw. Najgorzej prezentuje sie pod tym wzgledem pierwszy segment jak
mozna przekonac sie na podstawie wartosci procentowego bledu sredniokwa-
dratowego w tabeli 4.20. ZastosowaliSmy w tym segmencie model trendu
jako wielomianu trzeciego stopnia wraz ze zmiennymi zero-jedynkowymi.
Pomimo uzycia dodatkowych zmiennych RMSPE przyjeto niezwykle wyso-
kg wartosé, ktéra nawiasem moéwiac i tak byla najnizsza sposréd wszystkich
uzytych dla tego segmentu metod.

Prognozy w pozostalych segmentach sa obarczone o wiele nizszymi bte-
dami, ktore wszakze nadal trudno uznaé¢ za akceptowalne. Wazone kryte-
rium okazato sie dwukrotnie wyzsze od najgorszych warto$ci RMSPE, ktére
mozemy znalez¢ w tabelach 4.18-4.19.

Sposrod wariantéw prognoz znajdujacych sie w tabelach 4.15-4.19 wy-
braliémy najlepsze, ktore postuzyly do wyznaczenia prognoz ex ante z po-
moca analizy bayesowskiej. W przypadku notowan TVN najnizszy wazony
RMSPE wystapit w kaskadzie 1 przy t,, = 51 pr € (0,0,6). W ostatnim
segmencie strategia ewolucyjna wskazalta na PAG w wersji 3. Z kolei dla
wolumenu obrotéw tej spotki najbardziej korzystne wartosci data kaskada
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Tabela 4.20: RMSPE dla prognoz notowan TVN metodami klasycznymi

Metoda RMSPE
Segment 1 trend ¢2 1,0516
Segment 2 naiwna prosta 0,7702
Segment 3 érednia ruch. o k=2  0,7785
Wazone kryt. 0,8589

Zrédlo: opracowanie wlasne

drugiego typu przy t,, = 10 i px € (0,0,6). W jej wypadku we wszystkich
segmentach obowigzywal PAG w wersji 1.

Wykresy na rysunkach 4.5 oraz 4.6 ilustruja wzajemne polozenie szere-
géw danych rzeczywistych i prognoz. Prognozy szeregu notowan odznaczaja
sie na nich lepszym dopasowaniem z powodow, ktére opisaliémy wczedniej.
Drugi z wymienionych wykreséw pozwala zrozumieé dlaczego doswiadczyli-
$my o wiele wyzszych bledéw, szczegdlnie po zastosowaniu metod klasycz-
nych. Wyraznie wida¢ pojedyncze sesje o ponadprzecietnie wysokich obro-
tach w poréwnaniu do reszty szeregu.

Tabela 4.21: Dokladno$é prognoz wygastych notowan i wolumenu obrotéw TVN

Wartosé Notowania Wolumen
Kaskada 1 Kaskada 2 Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0098 0,0127 0,3296 0,3533

Zrodlo: opracowanie wlasne

Ponownie oceniliémy trafnos¢ prognoz wygastych, tak jak poprzednio
na 6 sesji naprzéd. Wartosci RMSPE ze stosownym podziatem znalazty sie
w tabeli 4.21. Zaréwno prognozy notowan jak i wolumenu sg warte oméwie-
nia. Procentowy btad $redniokwadratowy w przypadku notowan okazal sie
nizszy od swojego odpowiednika ex post.

Duze zaskoczenie stanowi przede wszystkim poziom tej réznicy. Réwniez
prognozy wygaslte obrotow uzyskaliémy nieco lepsze od prognoz ex post.
Cho¢ réznica nie jest az tak widoczna to nalezy ja doceni¢ majac na uwadze
zachowanie szeregu w poprzednich okresach i problemy z nim zwigzane.

4.1.2. Prognozy notowan kurséw walut

Kolejnym obszarem poddanym dzialaniu prognostycznego algorytmu
genetycznego beda notowania walut. Wybraliémy do tego celu euro, franka
szwajcarskiego i dolara amerykanskiego. Wybér ten nie jest przypadkowy
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Rysunek 4.5: Prognozy ez post i ex ante kursu TVN

Zrédlo: opracowanie wlasne

gdyz sa to waluty o duzym znaczeniu miedzynarodowym a przez to majace
wplyw rowniez i na polska gospodarke. Ponadto kryzys finansowy mocno
uderzyl miedzy innymi w rynki walutowe.

W przypadku Europy szczegdlnie mocno uwidocznita sie grozba ban-
kructw catych krajow jak Grecji czy Hiszpanii. Grozba ta powracala po-
mimo, a moze na przekér podejmowanym przez instytucje unijne prébom
tagodzenia spodziewanych negatywnych skutkéw ekonomicznych bioracych
sie m.in. z zadluzenia rzadéw czesci panstw wspolnoty.

Na poczatek zajmiemy si¢ wyznaczaniem prognoz ex post notowan euro.
W tym celu siggniemy po publikowane przez NBP dzienne kursy zamkniecia
z okresu od 1.07.2011 do 17.01.2012 r. a wiec tego samego z jakiego pocho-
dzity notowania WIG oraz spélek. Same notowania w oparciu o wyniki
dekompozycji zostaly podzielone na trzy podokresy. W pierwszym znala-
zly si¢ notowania miedzy 1.07.2011 a 9.09.2011 r. (50 obserwacji). W tym
czasie dat sie zaobserwowa¢ wyrazny trend rosnacy z wahaniami losowymi
majacymi zréznicowany site.
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Rysunek 4.6: Prognozy ez post i ex ante wolumenu TVN

Zrédlo: opracowanie wlasne

Kolejny przedzial zaczynal sie 12.09.2011 a koniczyt 4.11.2011 roku.
Podczas liczacego 39 obserwacji okresu notowania poczatkowo rosty osiaga-
jac swoje apogeum 23 wrzesnia. Potem nastapito odwrécenie trendu, ktéry
po raz kolejny zmienit kierunek po 16 sesjach. Pod koniec segmentu wysta-
pita seria kilkunastu duzych wahan losowych. Patrzac jednak na éw zestaw
danych jak na pewng cato$¢ mozemy potraktowaé go jako szereg o stalym
poziomie i duzych wahaniach przypadkowych.

Trzeci segment rozciagajacy sie od 7.11.2011 r. do konca préby (49
obserwacji) prezentowal sie najciekawiej z punktu widzenia dekompozycji.
Mamy tu bowiem do czynienia z malymi wahaniami przypadkowymi wy-
stepujacymi pomiedzy punktami wyznaczajacymi zmiany kierunku trendu.
Gdyby nie zréznicowana diugosé okresu wahan moéwilibyémy o sezonowo-
sci gdyz wykres tego odcinka danych przypomina swoim zachowaniem ten
element dekompozycji.

Parametry algorytmu nie ulegly zmianie. Prognozy ex post wykonali-
$my zatem dla dwoch réznych wartosci ¢y, czyli 51 10 oraz dwoch wariantow
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prawdopodobienstwa krzyzowania: (0, 0,3) i (0, 0,6). Poczatkowy zestaw me-
tod sktadal sie z PAG opartego na metodzie naiwnej z trendem w pierwszym
wariancie (pierwszy segment) oraz dwoch wywolan algorytmu wykorzystu-
jacego Srednig ruchoma (segmenty 2 i 3).

Tabela 4.22: RMSPE dla prognoz kursu euro przy t.,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,0079 0,0048 0,0049 0,0045
Segment 2 0,0095 0,0071 0,0072 0,0083
Segment 3 0,0062 0,0081 0,0067 0,0079
Wazone kryt. 0,0077 0,0066 0,0062 0,0068
Metody [223] [332] [311] [322]

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 4.23: RMSPE dla prognoz kursu euro przy t,, = 5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pre€(0,0,6)
Segment 1 0,0047 0,0047 0,0049 0,0059
Segment 2 0,0087 0,0066 0,0078 0,0068
Segment 3 0,0073 0,0072 0,0049 0,0061
Wazone kryt. 0,0068 0,0061 0,0057 0,0062
Metody [322] [442] [324] [131]

Zr6dlo: opracowanie wlasne

W tabelach 4.22 i 4.23 zaprezentowane zostaly wartoéci funkcji kryte-
rium dla poszczegdlnych podokreséw oraz wartos¢ wazona dla catego chro-
mosomu. Ponadto ostatni wiersz zawiera ostateczne wektory metod uzytych
przez algorytm w kolejnych segmentach.

Wazona wartosé kryterium w obu tabelach pokazuje, ze miedzy kaskada-
mi pierwszego i drugiego typu wystepuja minimalne réznice w dopasowaniu
prognoz ex post do danych. Oba podejécia do PAG najwyzsze (co nie znaczy
wysokie) bledy odnotowaly w drugim segmencie.

Wzrost wartosci prawdopodobienstwa krzyzowania wpltywa na poprawe
jakosci prognoz w poszczegdlnych segmentach. Na uwage zastuguja jednak
odmienne zestawy metod prognostycznych, ktére postuzyly do uzyskania
prognoz tak podobnej jakosci.

Biorac pod uwage niewielkie réznice wazonego kryterium dopasowania
prognoz do danych, zachowanie kursu w trzecim segmencie (nieregularnie
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rozlozone w czasie okresy wzglednej stabilno$ci notowan) oznaczalo, ze cze-
Sciej wybierane byly te wersje PAG, ktére nie opieraja sie na trendzie.
Prognozy wykonane algorytmem z t,,, = 10 odznaczaja si¢ mniejsza do-
ktadno$cia w poréwnaniu z t,,, = 5. Odpowiada za to z jednej strony wigkszy
obszar potencjalnych rozwiazan, ktéry nalezy przeszukaé, a z drugiej serie
naktadajacych si¢ na trend wahan losowych, ktore dodatkowo utrudniaja
poszukiwania jak najlepszego rozwiazania. Jednakze obiektywnie rzecz bio-
rac, miary jakosci prognoz z tabeli 4.22 nadal maja zadowalajace wartosci.

Tabela 4.24: RMSPE dla prognoz notowan euro metodami klasycznymi

Metoda RMSPE
Segment 1 Holta 0,0064
Segment 2 Browna 0,0078
Segment 3 naiwna prosta 0,0050
Wazone kryt. 0,0063

Zrodlo: opracowanie wlasne

Warto zauwazy¢, ze prognozy kaskadowe drugiego typu okazaly sie sred-
nio rzecz biorac lepsze od kaskady 1. Traktujemy to jako dowdd shusznosci
wlaczania do mechanizmu tworzacego prognozy dla calego szeregu prognoz
ex ante poszczegdlnych segmentéw. Po raz pierwszy zdarzylo sie jednak, ze
najnizsza warto$¢ wazonego RMSPE ze wszystkich obliczonych przypadia
na pi € (0,0,3). Do tej pory w szeregach ,notowan” lepiej sprawdzalo sie
wyzsze prawdopodobienstwo krzyzowania.

Poréwnujac wyniki pochodzace z prognozowania kaskadowego do zawar-
tych w tabeli 4.24 rezultatow dla metod klasycznych dostrzezemy bardzo
podobne warto$ci RMSPE w poszczegdlnych segmentach oraz w wartosci
wazonej. Nieco stabiej wypadta metoda Holta w pierwszym segmencie, za
to lepiej metoda Browna w drugim. Warto zwrdéci¢ uwage na dobry wynik
metody naiwnej prostej.

Wykres na rysunku 4.7 prezentuje szereg prognoz ex post i ex ante w po-
rownaniu z danymi rzeczywistymi. Do jego wykonania postuzyly najlepsze
wyniki dla prognozowania kaskadowego 2. Prognozy bayesowskie wykona-
liSmy wedlug drugiego z opisanych w rozdziale 3 wariantow zakltadajacego
trend. Warto zwrdci¢ uwage na dobre dopasowanie w ostatnim segmencie,
w ktorym szereg czasowy podlega quasi-sezonowemu zachowaniu.

Trafnos¢ prognoz wygastych obejmowata notowania kursu euro w okre-
su 18-25.01.2012 r. (6 sesji nastepujacych po ostatniej prognozie ex post).
Ocenilismy je dla obu typow prognozowania kaskadowego a stosowne wyni-
ki zamiesciliSmy w tabeli 4.25. Jak mozna si¢ na jej podstawie przekonac,
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Rysunek 4.7: Prognozy ez post i ex ante kursu euro

Zrédlo: opracowanie wlasne

kaskada 2 ma dokladnos¢ zblizona do tej z prognoz ex post. W przypadku
kaskady 1 wzrost btedéw okazal sie wyraznie wyzszy.

Tabela 4.25: Dokladnosé prognoz wygastych kursu euro

Wartos¢ Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0202 0,0098

Zrodlo: opracowanie wlasne

Jako kolejne przedstawimy prognozy franka szwajcarskiego. Waluta ta
zawsze miata w Polsce szczegdlny status ze wzgledu na popularnosé¢ denomi-
nowanych w niej kredytéw (mieszkaniowych itp.). Wprawdzie w ostatnim
czasie zachowywala wieksza stabilno$¢ notowan niz pozostate liczace sie
na $wiecie $rodki platnicze, nie znaczy to jednak, ze okazala sie odporna
na ataki spekulacyjne. Doszto nawet do interwencji szwajcarskiego banku
centralnego na rynku miedzynarodowym w celu ochrony narodowej waluty.
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Wplyw franka na polska gospodarke wiaze sig, jako si¢ rzeklo, z duza
iloscig udzielonych kredytow, ktorych raty gwaltownie wzroslty w momencie
wzrostu notowan samej waluty. Spowodowato to dodatkowe zamieszanie na
rynku® i doprowadzilo w koncu do zmian legislacyjnych, ktére ograniczyty
dostep do kredytow w obcej walucie. Wtasnie z tych powoddéw frank szwaj-
carski znalazt sie w polu naszych zainteresowan.

Zachowanie notowan franka w okresie od 1.07.2011 do 17.01.2012 roku
(podobnie jak w przypadku kursu euro) ulegalo bardzo istotnym zmianom.
W zwiazku z tym wyodrebniliSmy cztery podokresy opierajac si¢ na dekom-
pozycji szeregu czasowego.

W pierwszym segmencie, trwajacym od 1.07.2011 do 2.08.2011 roku (23
obserwacje) dostrzegamy wyrazny trend rosnacy. Towarzysza mu niezbyt
duze wahania losowe. W érodkowej czesci, przez kilka sesji, trend znajduje
sie na wyzszej trajektorii, po czym wraca do wczesniejszego rzedu wielkosSci.

Z formalnego punktu widzenia o drugim podokresie (od 3.08.2011 do
9.09.2011 r. — 27 sesji) mozna powiedzieé, ze wystepuje w nim staly poziom
zmiennej. Nalezy jednak zwréci¢é uwage na obserwowane w kilku okresach
bardzo duze wahania bedace w istocie punktami zwrotnymi. Nastepuja one
w odstepie zaledwie kilku sesji. Powiemy wiec, ze drugi segment zostal zdo-
minowany przez duze wahania przypadkowe.

Trzeci segment zawarty pomiedzy 12.09.2011 a 21.11.2011 r. (49 obser-
wacji) ma najbardziej podrecznikowy charakter jesli chodzi o jego dekom-
pozycje. Obserwujemy staly poziom zmiennej oraz male i duze wahania
losowe.

Zachowanie w ostatnim, czwartym segmencie jest bardzo podobne do
tego co obserwowalidmy dla notowan euro. Po pierwsze pokrywaja sie daty
wyznaczajace trwanie tego podokresu — od 22.11.2011 do 17.01.2012 r. (39
obserwacji). Po drugie (i wazniejsze) mamy do czynienia z niemal kalka
zachowania notowan. A zatem w przypadku franka réwniez mozemy mowié
o wahaniach quasi-sezonowych. Wykres tego fragmentu danych przypomina
nieregularng sinusoide.

Aby zachowaé szanse poréwnania wynikow prognoz obu walut, poza
liczbg segmentéw, nie zmienialiémy parametréw algorytmu. Tak wiec po-
nownie sprawdziliémy zachowanie dla dwoch znaczaco réznych wartosci ¢,
oraz prawdopodobienstw krzyzowania.

Wyjéciowy wektor metod poddany dziataniu strategii ewolucyjnej za-
ktadal przypisanie pierwszemu segmentowi PAG w wersji 3 (trend) za$ pozo-
stalym trzem segmentom w wersji 1 (metoda naiwna prosta). W tabeli 4.27
zawarte zostaly wartosci RMSPE dla poszczegdlnych segmentéw i catego
szeregu (Srednia wazona) przy t,, = 5. Analiza tych danych pokazuje, ze

6 Kredytobiorcy decydowali sie na przewalutowanie kredytéw. Pojawity sie problemy
ze splatami wyzszych rat.
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obie wersje prognozowania kaskadowego najlepiej poradzily sobie w ostat-
nim segmencie, najstabiej za§ w drugim. Jednak, podobnie jak miato to
miejsce przy okazji prognoz kursu euro, ,najgorzej” to wzgledne pojecie.
Najwyzsze RMSPE okazalo si¢ bowiem nieco wyzsze niz 2%.

Poréwnujac wazong wartos¢ kryterium stwierdzamy, ze zaréwno kaska-
da 1 jak i kaskada 2 charakteryzowaty sie bardzo zblizonymi wynikami. Me-
tody te okazaly sie tez bardzo zgodne co do wyboru metod prognozowania
dla poszczegdlnych segmentéw. Co sie zas tyczy efektéw dzialania strategii
ewolucyjnej to na podstawie tabel 4.26 i 4.27 mozna zauwazy¢ pewne zmiany
w stosunku do zbioru wyjéciowego w przypadku kaskady 1. Kaskada 2 dla
obu rozpatrywanych wariantéw t,, pozostala przy metodach ustalonych na
poczatku postepowania.

Tabela 4.26: RMSPE dla prognoz kursu franka szwajcarskiego przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)

Segment 1 0,0126 0,0108 0,0109 0,0109
Segment 2 0,0147 0,0139 0,0165 0,0145
Segment 3 0,0096 0,0073 0,0093 0,0072
Segment 4 0,0064 0,0065 0,0070 0,0062
Wazone kryt. 0,0102 0,0089 0,0103 0,0089
Metody [3111] [3411] [3111] [3111]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.27: RMSPE dla prognoz kursu franka szwajcarskiego przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)

Segment 1 0,0109 0,0108 0,0120 0,0119
Segment 2 0,0157 0,0142 0,0147 0,0141
Segment 3 0,0071 0,0067 0,0076 0,0068
Segment 4 0,0060 0,0053 0,0064 0,0059
Wazone kryt. 0,0091 0,0086 0,0093 0,0088
Metody [4114)] [3114] [3111] [3111]

Zrédlo: opracowanie wlasne

W tabeli 4.28 zaprezentowaliSmy wartosci RMSPE obliczone dla kla-
sycznych metod prognozowania. W segmentach od 1 do 3 najlepiej spraw-
dzaly sie metody wygladzania wykladniczego, ktére jednak wypadly wy-
raznie gorzej od prognoz otrzymanych za pomoca PAG i to niezaleznie od
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wersji prognozowania kaskadowego. W ostatnim segmencie zastosowana zo-
stala metoda naiwna prosta, ktorej trafnosé okazala sie na bardzo podobnym
poziomie do algorytmu genetycznego. Choé¢ prognozy wyznaczone klasycz-
nie zasluguja na miano dobrych to réwniez z punktu widzenia kryterium
wazonego sg mniej doktadne niz ich odpowiedniki z tabel 4.26 oraz 4.27.

Tabela 4.28: RMSPE dla prognoz notowan franka szwajcarskiego metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Holta 0,0179
Segment 2 Holta 0,0245
Segment 3 Browna 0,0092
Segment 4 naiwna prosta 0,0061
Wazone kryt. 0,0127

Zrodlo: opracowanie wlasne

Jak pamietamy (por. tabele 4.22 i 4.23) prognozy ex post euro cha-
rakteryzowaly sie mniejsza trafnoscia od prognoz wygastych. W tabeli 4.25
jest to szczegdlnie widoczne dla kaskady 2. Jak pokazuja wartosci z tabeli
4.29 btad prognoz wygastych obliczony dla 6 kolejnych sesji notowan franka
szwajcarskiego (miedzy 18 a 25 stycznia 2012 r.) byl tym razem wyzszy
zaréwno dla kaskady 1 jak i kaskady 2. Prognozy az ante wyznaczylidSmy
w oparciu o najlepsze parametry spoéréd zawartych w tabelach 4.26 i 4.27.
Tak sie sklada, ze przypadly one na t,,, = 5 oraz p; € (0,0,6). Trzeba jednak
podkreslié, ze RMSPE utrzymal sie ponizej 2%.

Tabela 4.29: Doktadnosé prognoz wygastych kursu franka szwajcarskiego

Wartos¢ Kaskada 1  Kaskada 2
RMSPE 0,0147 0,0156

Zrodlo: opracowanie wlasne

Prognozy, ktérych jakos¢ oceniamy w tabeli 4.29 réznity sie jednak
wariantem uzytego prognozowania bayesowskiego. Kaskada 1 w ostatnim
segmencie zawierala PAG w wersji 4 czyli zakladajacy trend oparty na
przyrostach dwdéch sasiednich wartosci. Z kolei kaskada 2 pozostata przy
metodzie przyjmujacej za punkt wyjscia staly poziom zmiennej i metode
naiwng prosta. Jak wida¢ bardziej trafne bylo zalozenie wystapienia trendu
w kolejnych notowaniach. Zachowanie prognoz ex ante mozna przesledzié
na wykresie na rysunku 4.8.
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Sytuacja rynkowa sprawila, ze zaréwno notowania euro jak i franka
szwajcarskiego podlegaly zjawisku, ktoére nazwaliSmy wczesniej quasi-sezo-
nowoscia. Seria nieduzych, ale systematycznych wzrostéw (spadkéw) osia-
ga swoj punkt kulminacyjny, po ktérym nastepuje odwroécenie tendencji.
Punkty zwrotne wypadaja przy (siegajac po terminologie rodem z analizy
technicznej) stalych liniach oporu i wsparcia, lecz w niejednakowych od-
stepach mierzonych liczba sesji. Na wykresie obserwujemy wéwczas ksztalt
przypominajacy nieregularng sinusoide.
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Rysunek 4.8: Prognozy ez post i ex ante kursu franka szwajcarskiego

Zrodto: opracowanie wlasne

W poprzednim rozdziale opisaliSmy zachowanie prognostycznego algo-
rytmu genetycznego w razie napotkania sezonowosci. Stwierdzilismy wte-
dy, ze parametr t,, powinien by¢ co do swojej wartoéci co najmniej réwny
okresowi wahan sezonowych. W sytuacji z jaka zetkneliSmy sie w ostatnich
segmentach szeregdéw notowan euro i franka okres wahan sezonowych moze-
my okredli¢ co najwyzej w przyblizeniu. Dlatego wyzsza wartosé t,, wlacza
do prognoz efekty quasi-sezonowe. Prognozy ez post przy t,, = 5 wypadaty
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dobrze gdyz wahania losowe w obrebie ostatnich pieciu okreséw przewaznie
(poza okolicami punktéw zwrotnych) nie byly duze.

Jedli chodzi o btedy prognoz wygastych opisanych dotad walut to warto
zauwazy¢, ze zwycieski pod tym wzgledem wariant prognoz kaskadowych
dla ostatniego segmentu dobieral PAG oparty na trendzie w szeregu. Kursy
euro i franka w okresach ex ante spadaly niewiele odchylajac sie od tren-
du. Korekta wazonym przyrostem, ktory byl ujemny, trafnie prognozowata
kierunek, w ktérym podaza notowania. Biorac jednak pod uwage czestotli-
wo$¢ notowan, ich zmiennosé oraz sklonno$é do zmiany trajektorii z sesji
na sesje wskazanym wydaje sie, aby prognozy kaskadowe powtarzaé¢ dodajac
nowe obserwacje, a takze korygujac na biezaco granice ostatnich segmentow.
Spowoduje to jeszcze bardziej elastyczng reakcje algorytmu na zachowanie
zmienne;j.

W nastepnej czedci tego rozdziatu zajmiemy sie prognozami dolara ame-
rykanskiego. Waluta ta takze ma duze znaczenie dla polskiej i swiatowej
gospodarki. Potoczne powiedzenie méowi, ze ,kiedy USA ma katar, reszta
Swiata tapie grype”. Dolar ciagle ogrywa istotng role w rozliczeniach mie-
dzynarodowych wciaz pelniac funkcje Swiatowej waluty. Nie moglo go wiec
zabraknaé¢ w naszych rozwazaniach.

Okres objety dziataniem prognostycznego algorytmu genetycznego przy-
padl na ten sam przedzial czasu co w przypadku spétek gietdowych i dwdch
oméwionych wezesniej walut a wiec od 1.07.2011 do 17.01.2012 r.

Caly szereg podzieliliSmy tym razem na 4 segmenty. Na pierwszy z nich
skladaja sie 42 pierwsze obserwacje co oznacza, ze konczy sie on 30.08.2011
roku. W tym okresie stwierdziliSmy obecnosé trendu rosnacego, ktéremu
towarzysza w pierwszej polowie duze wahania losowe. W dalszej czesci seg-
mentu ich amplituda bardzo spada.

Drugi segment trwa od 31.08.2011 do 17.10.2011 r. (34 obserwacje). Na
poczatku tego przedzialu nastapit szybki wzrost kursu dolara przy malych
wahaniach przypadkowych. Dwukrotnie nastepowalo chwilowe odwrécenie
trendu, ktore po kilku sesjach byto korygowane. Dopiero 3.10.2011 r. trend
na trwale zmienit nachylenie na ujemne i w tej formie utrzymat sie do konca
segmentu.

Trzeci wyodrebniony segment rozpoczat sie 18.10.2011 r. i trwal do
21.11.2011 r. rozciagajac sie tym samym na 23 obserwacje. W poréwnaniu
z segmentem poprzednim nastapita kolejna zmiana kierunku trendu, znowu
na rosnacy tyle, ze tempo wzrostu nie jest duze. Przewazajaca wigkszosé
wahan losowych jest mala, tylko na poczatku pojawito sie kilka wiekszych.

Ostatni, czwarty segment liczy sobie 39 notowan wypadajacych miedzy
22.11.2011 a 17.01.2012 r. Na trend rosnacy naktadaja si¢ wahania losowe
oraz quasi-sezonowe, ktére jednak majg mniej regularny przebieg w pordw-
naniu z szeregami euro i franka szwajcarskiego.
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W kazdym segmencie stwierdziliSmy obecnosé¢ trendu. Dlatego w po-
czatkowym zestawie metod zdecydowaliSmy sie na PAG w wersji 3 czyli
uwzgledniajacy przyrost miedzy obserwacjami odleglymi od siebie o nie
wiecej niz t,, okreséw.

Analizujac wartoéci RMSPE dla segmentéw, ktére umiesciliSmy w tabe-
lach 4.30 1 4.31 zauwazamy, ze prognozy wyznaczone dla t,, = 10 sa z punktu
widzenia przyjetego kryterium wyraznie gorsze od swoich odpowiednikéw
dla t,, = 5. Szczegdlnie wyraznie wida¢ to w segmentach drugim i trzecim.
Za taki stan rzeczy w drugim segmencie odpowiadaja chwilowe odwrdcenia
kierunku trendu, o ktérych wspominaliSémy przy okazji dekompozycji.

W poczatkowej czedci nastepnego, trzeciego segmentu mielismy do czy-
nienia z kilkoma wyzszymi wahania losowymi. Algorytm o ¢,, = 10 generu-
jac prognozy mocniej siega w przesztosé. Proces ma charakter stochastyczny
wiec zdarza sie, ze do chromosomu wtaczony zostanie gen majacy wartosé
pochodzaca z okresu charakteryzujacego sie podwyzszona amplituda wahan.

Ponadto nalezy podkresli¢, ze w tabeli 4.30 dochodzito do zmian po-
czatkowego zestawu metod podczas gdy w tabeli 4.31 takie zmiany nie wy-
stepuja. Generalnie jednak wszystkie otrzymane prognozy ex post dolara
okazaly sie bardzo dokladne przy czym te dla py € (0,0,6) odznaczaly sie
wyzsza trafnoscia.

Tabela 4.30: RMSPE dla prognoz kursu dolara amerykanskiego przy ¢, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr€(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,06)

Segment 1 0,0110 0,0091 0,0093 0,0090
Segment 2 0,0120 0,0084 0,0127 0,0089
Segment 3 0,0118 0,0107 0,0123 0,0111
Segment 4 0,0101 0,0099 0,0097 0,0083
Wazone kryt. 0,0111 0,0094 0,0108 0,0091
Metody [3334] [3333] [4331] [3333]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Ciekawie wypadl dobér metod klasycznych podczas prognozowania kur-
su dolara w tabeli 4.32. W segmentach 2 i 3, ktore jak pamietamy tak mocno
roznity sie miedzy algorytmem o ¢,, = 10 i ¢,,, = 5 najkorzystniej wypadt
model trendu wielomianowego stopnia 2 przy czym RMSPE w segmencie
trzecim przyjeto nizsze wartosci niz miato to miejsce w przypadku PAG.

Jedli chodzi o metode Wintersa, ktora wykorzystaliSmy w segmencie
czwartym to bazowala ona na sezonowosci addytywnej z okresem wahan
sezonowych wynoszacym 12. Wahania w tym segmencie, jak to juz napi-
saliSmy omawiajac dekompozycje, nie podlegaly czystej, regularnej sezono-
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Tabela 4.31: RMSPE dla prognoz kursu dolara amerykanskiego przy ¢, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)

Segment 1 0,0098 0,0094 0,0103 0,0090
Segment 2 0,0087 0,0080 0,0086 0,0079
Segment 3 0,0102 0,0100 0,0109 0,0098
Segment 4 0,0093 0,0083 0,0086 0,0082
Wazone kryt. 0,0094 0,0088 0,0095 0,0086
Metody [3333] [3333] [3333] [3333]

Zrédlo: opracowanie wlasne

wosci. Jednak przyjecie wysokiego jak na szereg liczacy sobie 39 obserwacji
okresu wahan sezonowych dalo mimo wszystko dobre rezultaty. Zestawia-
jac wartos¢ wazonego kryterium z trzech opisanych tabel stwierdzamy, ze
metodom klasycznym blizej do prognoz z tabeli 4.30 niz 4.31.

Tabela 4.32: RMSPE dla prognoz notowan dolara amerykanskiego metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Holta 0,0121
Segment 2 trendu ¢ 0,0112
Segment 3 trendu ¢2 0,0077
Segment 4 Wintersa  0,0131
Wazone kryt. 0,0111

Zrodlo: opracowanie wlasne

Prognozy ex ante obliczyliémy przy nizszym t,, oraz wyzszym praw-
dopodobienstwie krzyzowania, poniewaz w tabeli 4.31 wazone RMSPE tu
wtasdnie okazalo sie najnizsze. Prognozy bayesowskie zakladajace obecno$é
trendu w kolejnych 6 sesjach zostaly ponownie ocenione juz jako prognozy
wygasle a rezultaty tej oceny znalazty sie w tabeli 4.33.

Pelen obraz zachowania prognoz ex post i ex ante kursu dolara daje
wykres na rysunku 4.9. Szczegélnie zwracaja na nim uwage dobrze wypro-
gnozowane wahania w $rodkowej czedci szeregu oraz w ostatnim segmencie
(quasi-sezonowosé¢). Sam wykres powstal przy wykorzystaniu najlepszych
wynikow z tabeli 4.31. Po raz drugi kaskada 2 pozwolita na uzyskanie érednio
rzecz biorac nizszych btedéw. Predykcja przy uzyciu kaskady 1, choé¢ wcigz
dobra nie zblizylta si¢ zbytnio do wyniku drugiego wariantu prognozowania
kaskadowego. Jak sie okazuje wlaczenie prognoz wygastych do mechanizmu
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wyznaczania prognoz ex post szczegdlnie dobrze sprawdza sie gdy pojawia
sie wahania quasi-sezonowe.

Tabela 4.33: Doktadnosé prognoz wygastych kursu dolara amerykanskiego

Wartos¢ Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0210 0,0071

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 4.9: Prognozy ez post i ex ante kursu dolara amerykanskiego

Zrodto: opracowanie wlasne

4.1.3. Prognozy IRDN oraz inflacji

Do tej pory testowaliSémy zachowanie prognostycznego algorytmu gene-
tycznego na szeregach o charakterze finansowym — notowaniach gietdowych
i kurséw walut. Sprawdzimy teraz jak wypadng prognozy dwoch szeregow
o odmiennej naturze. Pierwszym bedzie notowany na Towarowej Gietdzie
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Energii Indeks Rynku Dnia Nastepnego (IRDN) za$ drugim indeks cen towa-
réw 1 ustug konsumpceyjnych (CPI) liczony jako indeks tancuchowy miesiac
biezacy do miesiagca poprzedniego.

Towarowa Gietda Energii funkcjonuje od 1999 roku’. Od 2003 roku TGE
prowadzi gielde towarows i od tego czasu sukcesywnie rozszerzala dziatal-
nos¢ zwiazang z obrotem energia w Polsce. W chwili obecnej odbywa sie
na niej handel na czterech rynkach, na ktérych Czlonkowie Gieldy handluja
energia elektryczna, prawami majatkowymi i uprawnieniami do emisji CO2.
Jednym z nich jest Rynek Dnia Nastepnego.

Cytujac strone internetowa TGE: ,jednym z podstawowych jego celow
jest kreowanie cen energii elektrycznej dla pozostalych kontraktéw zawie-
ranych na hurtowym rynku energii elektrycznej w Polsce. Jego rola jest
réwniez:

— umozliwianie uczestnikom rynku wstepne zbilansowanie swoich pozycji
kontraktowych;

— umozliwianie posredniej wyceny wartosci przedsiebiorstw energetycznych
(przede wszystkim wytwércow) poprzez wycene produkowanego przez
nich towaru, czyli energii elektrycznej;

— generowanie istotnych sygnaléw inwestycyjnych w zakresie budowy no-
wych mocy wytworczych.”

Ciekawostka zwigzang z organizacja obrotu na tym rynku jest odbywa-
nie sie notowan codziennie, rowniez w dni $§wigteczne. Na gieldzie papieréow
warto$ciowych obowigzuje pieciodniowy tydzien pracy. Na skutek zawartych
na Rynku Dnia Nastepnego transakcji nastepuje fizyczny przeptyw energii
elektrycznej od jej wytworcow, przez sprzedawcdéw po firmy zajmujace sie
hurtowym obrotem energia elektryczna.

Notowany na tym rynku indeks IRDN wyraza cene $rednia wazona wo-
lumenem ze wszystkich transakcji na sesji gieldowej, liczona po dacie do-
stawy dla catej doby. Oprocz niego na gietdzie towarowej notowane sa inne
indeksy m.in. sSIRDN okreslajacy cene liczona po dacie dostawy dla godz.
8-22 czy IRDN24 dla ceny liczonej po dacie dostawy dla catej doby.

W naszym wypadku wykorzystaliSmy notowania IRDN z tego samego
przedzialu czasu co poprzednie szeregi jednak specyfika obrotéw czyli noto-
wania odbywajace sie¢ 7 dni w tygodniu spowodowala, ze caly szereg liczyt
201 obserwacji wobec 138 sesji na GPW. Podzieliliémy go na pie¢ segmen-
tow. Pierwszy obejmowat 52 obserwacje od poczatku szeregu do 21.08.2011
roku wlacznie. W tym czasie wystapily mate i duze wahania losowe oraz
nieliniowy trend. Ponadto pojawita sie sezonowos¢ o okresie réwnym 7 dni.

W drugim segmencie przypadajacym miedzy 22.08.2011 a 20.10.2011
roku (60 obserwacji) dekompozycja wskazuje na brak trendu i duze waha-

7 Opracowanie na podst. strony internetowej tge.pl
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nia przypadkowe. Trudno jednoznacznie stwierdzi¢ czy maja one sezonowy
charakter jak mialo to miejsce w poprzednim podokresie.

Trzeci segment tworzyly 24 notowania od 1.10.2011 do 13.11.2011 r.
WyodrebniliSmy w nim staly poziom zmiennej i niebyt duze wahania losowe
za wyjatkiem srodkowej czesci szeregu. Dokladniej 1 listopada zanotowany
zostal duzy spadek wartosci indeksu, ktéry jednakze zostal zniwelowany juz
nastepnego dnia.

Czwarty segment obejmowal sesje od 14.11.2011 do 25.12.2011 r. (42
obserwacje). Charakteryzowal si¢ on trendem malejacym, wyrazna sezono-
woécia 1 duzymi (szczegdlnie na poczatku) wahaniami.

Ostatni z wyréznionych segmentéw przypadajacy na notowania miedzy
26.12.2011 a 17.01.2012 r. (23 obserwacje) odznaczal si¢ z kolei trendem
rosnacym z malymi wahaniami losowymi i jedng nietypowa niska wartoécia
przypadajaca na 1.01.2012 r.

Indeks IRDN notowany jest codziennie przez caly tydzien. Ponadto
w czesci segmentéw stwierdziliémy obecnosé sezonowosci z okresem 7 dni.
Zmianie zatem ulegly niektére parametry algorytmu. Wartosci ¢, przyje-
lismy na poziomie 7 i 14 dni®. Prawdopodobienstwa krzyzowania, mutacji
a takze liczebno$ci populacji pozostaly na dotychczasowym poziomie. Star-
towy zbiér metod zakltadal wykorzystanie PAG w wersji 1 dla wszystkich
pieciu segmentow.

W tabelach 4.34-4.35 prezentujemy wartosci RMSPE prognoz ez post
notowan indeksu. Jak widaé¢ algorytm pozostal przy wyjsciowych metodach
w kazdym z rozpatrywanych zestawéw parametréw. Analizujac zas trafnosé
predykcji w rozbiciu na poszczegdlne segmenty zauwazymy, ze Najwyzszy
blad éredni wystapil w czwartym podokresie. Odpowiadaja za ten stan rze-
czy bardzo duze wahania notowan w pierwszych dwéch tygodniach tego seg-
mentu. 7 kolei wplyw na warto$¢ kryterium w trzecim i piatym segmencie
mialy pojedyncze wigksze spadki kursu indeksu odpowiednio 1.11.2011 oraz
1.01.2012 roku. W rezultacie $rednia wartosé funkcji w tabelach 4.34-4.35
oscylowata okoto 4-5% co wciaz stanowi bardzo dobry rezultat.

Poréwnujac wyniki z punktu widzenia pozioméw t,, lepsze (czyli obar-
czone nizszymi bledami) prognozy dal wariant o nizszym parametrze. Dziato
sie tak nie tylko dla Sredniej wazonej RMSPE, ale réwniez w przypadku
pojedynczych segmentow.

Metody klasyczne (por. tabela 4.36) daly do$¢ zblizone do algorytmu
prognostycznego wyniki. Jedynie metoda Browna w trzecim segmencie od-
staje na niekorzys¢ od swoich odpowiednikow z prognozowania kaskadowego.
W czterech pierwszych segmentach dobrze sprawdzily sie¢ metody wygla-
dzania wyktadniczego za$ w ostatnim model trendu liniowego ze zmienna

8 Przypomnijmy sobie co na temat sezonowosci i PAG pisaliémy w rozdziale trzecim.
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Tabela 4.34: RMSPE dla prognoz notowan IRDN przy t,, = 14

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr€(0,0,6) pr€(0,03) pie€(0,0,6)
Segment 1 0,0291 0,0279 0,0297 0,0263
Segment 2 0,0327 0,0311 0,0425 0,0304
Segment 3 0,0516 0,0425 0,0520 0,0471
Segment 4 0,0913 0,0827 0,0972 0,0817
Segment 5 0,0479 0,0386 0,0489 0,0568
Wazone kryt. 0,0480 0,0432 0,0525 0,0451
Metody [11111] [11111] [11111] [11111)]

Zr6dto: opracowanie wlasne

Tabela 4.35: RMSPE dla prognoz notowan IRDN przy t,, =7

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,03) pk€(0,0,6)
Segment 1 0,0292 0,0254 0,0271 0,0244
Segment 2 0,0290 0,0284 0,0347 0,0309
Segment 3 0,0527 0,0518 0,0546 0,0524
Segment 4 0,0819 0,0702 0,0613 0,0765
Segment 5 0,0397 0,0362 0,0376 0,0500
Wazone kryt. 0,0442 0,0401 0,0454 0,0436
Metody [11111] [11111] [11111] [11111]

Zrodlo: opracowanie wlasne

zero-jedynkowa. Powtérzyla sie sytuacja najwyzsze bledy odnotowalidémy
dla czwartego segmentu. Wazone kryterium przekroczyto nieco 5%.

Na podstawie najlepszych wartosci wazonego kryterium zostaly wyzna-
czone prognozy ex ante notowan IRDN, ktorych trafnosé nastepnie ocenili-
$my w kategoriach prognoz wygastych. Punktem wyjscia analizy bayesow-
skiej stal sie PAG w wersji 1, ktory obowiazywal w ostatnim segmencie
kiedy zakonczyly sie obliczenia.

Obecnos¢ sezonowoéci w interesujacy sposoéb wplyneta na poziom war-
tosci RMSPE. Prognozy bayesowskie charakteryzowaly sie trzykrotnie wyz-
szym usrednionym bledem w poréwnaniu z prognozami ez post. Wine ponosi
chwilowy zanik wahan sezonowych w ostatnim segmencie, a ktére ponownie
pojawily sie w kolejnych okresach. Z tego powodu postanowiliémy wypré-
bowaé inne rozwigzanie. Ot6z wyznaczyliSmy prognozy traktujac najlepszy
chromosom z populacji metoda naiwna z sezonowoscia. Zatem na 7 okreséw
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Tabela 4.36: RMSPE dla prognoz notowan IRDN metodami klasycznymi

Metoda  RMSPE

Segment 1 Wintersa  0,0288
Segment 2 Browna 0,0379
Segment 3 Browna 0,0878
Segment 4 Wintersa  0,0917
Segment 5 trendu 0,0542
Wazone kryt. 0,0541

Zrodto: opracowanie wlasne

poza préba prognozami stalo sie 7 ostatnich genéow rozkodowanego, najlep-
szego osobnika wyznaczonego zaréwno przy pomocy kaskady 1 jak i kaskady
2. Zestawienie wynikdéw zawiera tabela 4.37.

Okazalo sie, ze udalto sie nam osiggnaé wyrazna poprawe trafnosci pre-
dykcji przy czym kaskada w pierwszej wersji charakteryzowata sie nieco niz-
szg wartoécia RMSPE. Kryterium podziatu na segmenty jest jednorodnosé
zachowania z punktu widzenia dekompozycji. Analizujac trajektorie danych
we wszystkich pieciu segmentach zauwazamy, ze poza drugim i ostatnim
zawsze pojawialy sie wahania sezonowe. Zastosowane rozwigzanie spraw-
dzilo sie wiec cho¢ trudno je uznaé¢ za odpowiadajace w pelni wymogom
analizy bayesowskiej?, warto mimo wszystko mieé je na uwadze i stosowaé
w podobnych sytuacjach.

Tabela 4.37: Doktadno$é prognoz wygastych notowan IRDN

RMSPE Kaskada 1 Kaskada 2
$rednia wazona 0,1330 0,1347
naiwna z sezonowoscia, 0,1076 0,1146

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Podsumowanie efektéw osiagnietych dzieki prognostycznemu algoryt-
mowi genetycznemu stanowi wykres na rysunku 4.10. Jak to mialo miejsce
do tej pory w szeregach notowan réznego rodzaju lepsze prognozy zapew-
niata nizsza wartosé t,, oraz wyzsze prawdopodobienstwo krzyzowania. Za-
mieszczone na rysunku 4.10 prognozy powstaly dzieki zastosowaniu kaskady
1 przy t,, = 71 pi z przedziatu od 0 do 0,6. Pomimo segmentéw charakte-
ryzujacych sie sezonowoscig oraz okreséw z naglymi wzrostami i spadkami

9 Nadal punktem wyjécia jest ostatni segment, ale nie dochodzi do wyznaczenia praw-
dopodobienstw a posteriori
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notowan indeksu udato sie wiernie odwzorowaé¢ mechanizmy odpowiadajace
za ksztaltowanie wartodci szeregu.
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Rysunek 4.10: Prognozy ex post i ex ante notowan IRDN

Zrodlo: opracowanie wlasne

Kolejnag kategoria, ktérej prognozy zdecydowaliSmy sie wykonaé przy
pomocy prognostycznego algorytmu genetycznego jest indeks cen towarow
i ustug konsumpcyjnych (CPI) zwany potocznie inflacja. Choé jest to tylko
jeden ze znanych ekonomii indekséw cen trudno przecenic jego role. Inflacja
ma nie tylko bezposredni wplyw na stan gospodarki wpltywajac na przyktad
na oprocentowanie kredytow wszelkiego rodzaju. Stuzy réwniez do ureal-
niania warto$ci pienigdza w czasie. Deflatory jednak wyraza sie jako indek-
sy jednopodstawowe za$ nas bardziej interesuje dynamika zmian poziomu
cen. Wykonamy wiec prognozy CPI jako indeksu tancuchowego podajacego
zmiane w danym miesiacu do miesigca poprzedniego. Tego typu prognozy
przydaja sie przy planowaniu inwestycji czy w sytuacji kiedy chcemy ocenié¢
przyszle nastroje konsumentéw.

Punktem wyjécia staty si¢ dane na temat wskaznika cen towaréw i ustug
konsumpcyjnych publikowane przez GUS w okresie od stycznia 2009 r. do
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lutego 2012 r. (38 obserwacji). Byly to indeksy tancuchowe mierzace zmiane
cen w stosunku do miesiaca poprzedniego. W obrebie tego szeregu wyodreb-
niliSmy dwa segmenty. Pierwszy obejmowatl 20 miesiecy od poczatku szeregu
do sierpnia 2010 r. wtacznie. Do sierpnia 2009 r. inflacja charakteryzowa-
la sie trendem malejacym by nastepnie do konca wydzielonego podokresu
przyjac staly poziom. Zmianom tym towarzyszyly male wahania losowe.

Do drugiego segmentu zaliczyliémy pozostate 18 obserwacji. W tym
okresie czasu dekompozycja szeregu wskazala na brak trendu i sezonowosci
oraz male wahania przypadkowe.

Parametry algorytmu prognostycznego przyjeliSmy na tym samym po-
ziomie co dla szeregdéw z rynkéw finansowych a zatem rozpatrywalidmy t,,
jako réwne 5 oraz 10. Populacja liczyla sobie 100 osobnikéw poddanych
dziataniu algorytmu przez 150 pokolen. Poczatkowy zestaw metod zaktadat
PAG w wersji 1 (bazujacy na metodzie naiwnej prostej) dla obu segmentéw.

W tabelach 4.38 i 4.39 znalazly sie warto$ci RMSPE dla prognoz wy-
gastych z podzialem na dwa poziomy t,,. Nieduze wahania losowe w obu
segmentach pozwolily uzyskaé¢ bardzo niskie wartosci btedéw predykcji. Dla-
tego wladnie wazone kryteria sg bardzo zblizone dla t,, = 10 oraz t,, = 5
przy lekkiej przewadze pierwszej z wymienionych wartosci.

Jedli chodzi o efekty dzialania strategii ewolucyjnej to zmiany obser-
wujemy tylko dwukrotnie dla pierwszego segmentu w tabeli 4.39. Wybrany
zostal PAG zakladajacy obecnosé trendu za co odpowiada systematyczny
spadek inflacji w kilku poczatkowych miesiacach tego segmentu.

Tabela 4.38: RMSPE dla prognoz inflacji przy ¢, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pe € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)
Segment 1 0,0018 0,0018 0,0020 0,0018
Segment 2 0,0029 0,0027 0,0022 0,0031
Wazone kryt. 0,0023 0,0022 0,0021 0,0024
Metody [11] [11] [11] [11]

Zrodto: opracowanie wlasne

Niskie wahania losowe i staly poziom zmiennej predestynuja do zasto-
sowania (sposréd metod klasycznych) metody Browna. Tak wlasnie posta-
piliSmy za$ rezultaty mierzone poziomem RMSPE prognoz wygastych za-
miesciliSmy w tabeli 4.40. Niewatpliwie sa to dobre prognozy, ale wypadaja
stabiej od tych uzyskanych za pomoca algorytmu genetycznego.

Prognozy ex ante zostaly wyznaczone na sze$é¢ kolejnych miesiecy. Sie-
gnelidmy po najlepsze wyniki spoéréd obu wersji prognozowania kaskadowe-
go i wyznaczyliSmy prognozy bayesowskie jako $rednie wazone gdzie wagi
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Tabela 4.39: RMSPE dla prognoz inflacji przy ¢, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)
Segment 1 0,0021 0,0020 0,0020 0,0014
Segment 2 0,0034 0,0031 0,0034 0,0040
Wazone kryt. 0,0028 0,0025 0,0027 0,0027
Metody [31] [11] [11] [41]

Zrodlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.40: RMSPE dla prognoz inflacji metodami klasycznymi

Metoda RMSPE

Segment 1 Browna  0,0029
Segment 2 Browna  0,0043
Wazone kryt. 0,0036

Zrodlo: opracowanie wlasne

byly prawdopodobienstwami a posteriori. Nastepnie obliczylismy RMSPE
tych prognoz po ich wygasnieciu. Wyniki znalazty sie w tabeli 4.41. Kaskada
1 jak i kaskada 2 osiggnely identyczny wynik. W poréwnaniu z okresem ex
post kryterium przyjeto niemal dwukrotnie wyzsza wartosé, ale wyniosta
ona zaledwie 0,5%.

Tabela 4.41: Doktadnosé prognoz wygastych inflacji

Wartos¢ Kaskada 1 Kaskada 2
RMSPE 0,0050 0,0050

Zrodlo: opracowanie wlasne

Najlepsze prognozy ex post zapewnito uzycie kaskady 2 przy ¢, = 10
oraz pi € (0,0,3) (por. tab. 4.38). Na podstawie tych wynikéw oraz odpo-
wiadajacych im prognoz ex ante powstal wykres na rysunku 4.11. Tytutem
komentarza warto wspomnie¢, ze najwieksze rozbieznosci miedzy danymi
rzeczywistymi a prognozami pojawily sie w sierpniu 2009 r. oraz w marcu
2011 r. W pozostalych okresach wykres potwierdza dobra trafnosé prognoz
kaskadowych, ktére dobrze nasladowaty zmiany zachodzace w czasie.
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Rysunek 4.11: Prognozy ex post i ex ante kursu inflacji

Zrédlo: opracowanie wlasne

4.1.4. PAG a zmienne losowe

Dotychczasowe rozwazania dotyczyly rzeczywistych szeregdéw czasowych,
w ktérych odzwierciedlenie znajduja faktyczne mechanizmy stojace za ksztal-
towaniem si¢ zmiennych takie jak oczekiwania inwestoréw czy zwiazki mie-
dzy obserwacjami z réznych okreséw. Postanowiliémy sprawdzi¢ jak PAG
zachowa sie w przypadku zmiennych losowych sensu stricte — o konkret-
nych, zatozonych z géry rozktadach. W tego typu szeregu wyeliminowany
zostanie wplyw zewnetrznych czynnikéw na jego zachowanie a my bedziemy
mogli sprawdzi¢ stusznoéé¢ zatozen metody.

Do analizy wybraliémy dwa rozklady ciagle: beta i normalny. Dla kaz-
dego z nich wygenerowaliSmy po 120 wartosci, ktére zostaty podzielone na
cztery segmenty po 30 elementéw w kazdym.

Zachowanie zmiennych réznilo sie¢ miedzy soba m.in. dlatego, ze mialy
one rézne rozkltady. Pamietajac o wczedniejszych doswiadczeniach z rzeczy-
wistymi szeregami czasowymi skupiliSmy sie jednak na przypadku pojawia-
nia sie wiekszych wahan losowych. Szereg zmiennej o rozkladzie normalnym
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(z wartoscig oczekiwang 3 oraz odchyleniem standardowym 0,5) charaktery-
zowal sie czestymi zmianami wartosci z okresu na okres'® dajacymi catkiem
spory bo wynoszacy okoto 15% wspolczynnik zmiennosci. Z kolei w rozkla-
dzie beta parametry zostaly dobrane w taki sposéb, aby wystepowala w nim
duza asymetria lewostronna. W efekcie wygenerowany szereg odznaczal sie
o wiele wigkszg zmiennoscia w poréwnaniu do rozkladu normalnego. Duze
amplitudy wahan oraz czeste przejscia od niskich do wysokich poziomoéw
obserwujemy choé¢by w zachowaniu obrotéw spétek.

Dla zachowania poréwnywalnosci z wezesniejszymi wynikami podajemy
wyniki obliczen algorytmu, w ktorym liczba pokolen pozostata rowna 150.
Nie zmienily sie tez poziomy t,, i prawdopodobienistwa krzyzowania oraz
mutacji. W tabelach 4.42 i 4.43 zaprezentowane zostaly warto$ci RMSPE dla
szeregu o rozkladzie normalnym réznigce sie wielkoscia t,,. Kazdy segment
reprezentowal staly poziom zmiennej bez sezonowosci dlatego poczatkowy
zestaw metod sktadal sie z czterokrotnego uzycia PAG w wersji pierwszej
(metoda naiwna prosta).

Tabela 4.42: RMSPE dla szeregu o rozktadzie normalnym przy t¢,,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pi € (0,0,6)

Segment 1 0,0777 0,0742 0,0988 0,0774
Segment 2 0,0906 0,0776 0,0779 0,0723
Segment 3 0,0688 0,0608 0,0691 0,0618
Segment 4 0,1580 0,1434 0,1525 0,1288
Wazone kryt. 0,0991 0,0893 0,0996 0,0852
Metody [1111] [1111] [1111] [1111]

Zrodlo: opracowanie wlasne

Wazona wartosé kryterium okazata sie wyzsza gdy prawdopodobienstwo
krzyzowania byto nizsze. Roznice te wyrazniej wida¢ w tabeli 4.43. Poréw-
nanie obu wersji prognozowania kaskadowego wskazuje, ze przy t,, = 5 wy-
niki byly poréwnywalne za$ przy t,, = 10 korzystniej wypadla kaskada 2.
Strategia ewolucyjna pozostawita poczatkowy zestaw metod. Same wartosci
RMSPE sg doé¢ wysokie, ale biorac pod uwage zmienno$¢ szeregu danych
nalezalo sie tego spodziewac.

Wyraznie wyzsze zréznicowanie wartosci wygenerowanych na podstawie
rozktadu beta przetozylo sie na wyzsze btedy prognoz. Wszystkie znajdujace
sie w tabelach 4.45 oraz 4.44 warianty obliczen byly zgodne co do jakosci

10 Dla zachowania zgodnosci z uzywanym dotad nazewnictwem nadal bedziemy mé-
wié¢ o okresach i obserwacjach.
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predykcji z uwzglednieniem zachowania danych w poszczegdlnych podokre-
sach. Najnizsze btedy odnotowaliSmy w pierwszym, najwyzsze w czwartym
segmencie co szczegllnie wida¢ w prognozach przy nizszym t,,.

Tabela 4.43: RMSPE dla szeregu o rozkladzie normalnym przy ¢, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr € (0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pie€(0,0,6)

Segment 1 0,1143 0,0914 0,1021 0,0942
Segment 2 0,0831 0,0863 0,0990 0,0860
Segment 3 0,0688 0,0616 0,0655 0,0581
Segment 4 0,1603 0,1486 0,1596 0,1518
Wazone kryt. 0,1065 0,0971 0,1066 0,0976
Metody [1111] [1111] [1111] [1111]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.44: RMSPE dla szeregu o rozktadzie beta przy t,, = 10

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr €(0,0,6) pr€(0,0,3) pre(0,0,6)

Segment 1 0,1425 0,1411 0,1462 0,1393
Segment 2 0,2342 0,2288 0,2375 0,2300
Segment 3 0,2808 0,2710 0,2904 0,2638
Segment 4 0,4098 0,4053 0,4128 0,4048
Wazone kryt. 0,2688 0,2636 0,2747 0,2615
Metody [1111] [1111] [1111] [1111]

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Zgodnos¢ obserwujemy takze przy wyborze metod metod prognozowa-
nia dla kolejnych podokreséw, ktére objete zostaly PAG pierwszego typu.

Wazone wartosci RMSPE okazaly sie¢ wyraznie nizsze dla t,,, = 10 przy
czym w tabeli 4.45 najlepiej wypadta pod tym wzgledem kaskada 1 o praw-
dopodobienistwie krzyzowania z przedzialu od 0 do 0,3. Byt to najlepszy
wynik w przypadku rozktadu beta w ogéle choé¢ najlepsze prognozy otrzy-
mane przez kaskade 2 byty tylko o okolo 1 punkt procentowy gorsze.

Zmienne wygenerowane wedlug zadanego z géry procesu losowego oka-
zaly sie nie lada problemem dla metod klasycznych o czym mozemy prze-
konaé sie przegladajac wartosci RMSPE w tabeli 4.46. Juz samo dobranie
metod dla poszczegdlnych segmentow okazalo sie wyzwaniem. Pomimo, ze
podlegaly one takiej samej dekompozycji réznig sie co do wyboru ostatecz-
nych metod predykcji. Szczegélnie duze bledy prognoz ex post wystapity
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Tabela 4.45: RMSPE dla szeregu o rozktadzie beta przy t,, =5

Kaskada 1 Kaskada 2
pr €(0,0,3)  pr€(0,0,6) pr€(0,03) pie€(0,0,6)

Segment 1 0,1388 0,1339 0,1419 0,1342
Segment 2 0,1895 0,1449 0,2356 0,2299
Segment 3 0,1971 0,1574 0,2295 0,1626
Segment 4 0,3136 0,2958 0,2637 0,2427
Wazone kryt. 0,2110 0,2636 0,2190 0,1933
Metody [1411] [1411] [1111] [1111]

Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 4.46: RMSPE dla prognoz zmiennych losowych metodami klasycznymi

Rozkt. beta Rozk!. normalny
Metoda RMSPE Metoda RMSPE
Segment 1 Browna 0,2949 Browna 0,1725
Segment 2 §r. ruchoma k=3 00,4520 Browna 0,1510
Segment 3 Browna 0,5314 ér. ruchoma k = 3 0,1576
Segment 4 naiwna prosta 0,6470 Browna 0,2650
Wazone kryt. 0,4813 0,1865

Zrédto: opracowanie wlasne

dla zmiennej o rozkladzie beta. Prognostyczny algorytm genetyczny dzieki
wrodzonej elastycznosci zdecydowanie goruje w tym aspekcie.

Generujac zmienne o zatozonych rozktadach mozemy pozwoli¢ sobie na
wyznaczenie dodatkowych elementéow szeregu, aby sprawdzié¢ jak wypadna
prognozy wygaste. Tabela 4.47 zawiera wartosci RMSPE prognoz wyga-
stych dla pieciu okreséw nastepujacych po ostatnim segmencie. Powstaly
one na podstawie parametrow, ktére zapewnily najlepsze wyniki w tabe-
lach 4.42-4.44. Strategia ewolucyjna preferowata PAG 1 typu we wszystkich
segmentach, dlatego prawdopodobienstwa a posteriori zostaly wlaczone do
prognoz ex ante jako wagi $redniej wazonej odpowiednich danych z szeregu.

Prognozy wygaslte dla rozkladu normalnego odznaczajg sie minimalnie
mniejszg trafnoécia od prognoz ex post, przy czym kaskada 2 nieco lepiej
przewidywatla przyszte zachowanie zmiennej od kaskady 1. RMSPE prognoz
wygastych z rozkladu beta wyrazniej réznia sie od wazonej wielkosci tej
miary dla prognoz ex post niz miato to miejsce przy okazji rozktadu normal-
nego. W ich przypadku prognozy wygaste przewyzszyly trafnoscig prognozy
ex post dla niektérych wariantéw nawet o okoto 10 punktéw procentowych.
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Tabela 4.47: Doktadno$é prognoz wygastych szeregu o rozktadzie normalnym

Rozkt. beta
Wartos¢ Kaskada 1  Kaskada 2
0,1718 0,1713

Rozkl. normalny
Wartos¢ Kaskada 1 Kaskada 2
0,1508 0,1015

Zrbdlo: opracowanie wlasne

Poréwnujac zas odpowiadajace sobie wyniki prognozowania kaskadowego da
sie zauwazy¢ spora przewage kaskady drugiego rodzaju.

Wykresy na rysunkach 4.12 i 4.13 przedstawiaja prognozy ex post oraz
er ante w odniesieniu do danych wygenerowanych na podstawie rozkladu
normalnego i beta. Szereg o rozkladzie normalnym zestawiony zostal z pro-
gnozami pochodzacymi z kaskady drugiego typu o t,, = 10 i p; € (0,0,6)
zas szereg o rozkladzie beta z predykcja kaskady drugiego typu o t,, = 10
i pr € (0,0,6). Byly to parametry, ktére daly najlepsze prognozy ex post
spoérod przedstawionych w tabelach 4.42-4.44.

Na wykresach wyraznie wida¢ réznice w zmiennoéci miedzy obydwoma
rozktadami. Duze zréznicowanie rozkladéw spowodowalo, ze lepiej spraw-
dzal si¢ PAG o wyzszym parametrze t,, i prawdopodobienstwie krzyzowania.

Warto zapamietaé, ze cho¢ prognozy ex post zmiennej o rozkladzie beta
bazujace na tych parametrach wypadtly stabiej, to prognozy wygaste zna-
lazty sie znacznie blizej rzeczywistych wartosci wygenerowanego szeregu,
szczegbdlnie gdy wezmiemy pod uwage prognozy bayesowskie.

Wykorzystaliémy dwa szeregi o losowym charakterze (choé¢ z odgérnie
zadanymi parametrami rozkladu). Algorytm poradzil sobie z nimi w po-
dobny sposéb jak uczynil to z rzeczywistymi szeregami czasowymi wyra-
zajacymi pewna sytuacje rynkowsa i zwigzane z nig mechanizmy. To dobra
wiadomo$¢, gdyz oznacza, iz dysponujemy narzedziem nadajacym sie do
wykorzystania nawet wowczas gdy nie jesteSmy w stanie wskaza¢ czynnikéw
o istotnym znaczeniu wplywajacych na ksztaltowanie sie zmienne;j.

4.2. Efektywnos¢ PAG podczas przeszukiwania zbioru
wariantéw prognostycznych

Wyznaczajac prognozy dla opisanych wczesniej szeregdw mieliSmy oka-
zje przekonad sie, ze zachowanie (w sensie dekompozycji) danych w poszcze-
gblnych segmentach wplywa na efekt koncowy pracy algorytmu. Szczegdlnie
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Rysunek 4.12: Prognozy ex post i ex ante zmiennej o rozktadzie normalnym

Zrédlo: opracowanie wlasne

wyraznie widaé to kiedy poréwnamy trafnos¢ predykcji ex post instrumen-
téw notowanych na gietdzie. Prognozy notowan charakteryzowaly sie bardzo
dobrymi (niskimi) warto$ciami RMSPE. Jednak odpowiadajace im wolume-
ny obrotéw osiagaly kilkakrotnie gorsze wyniki.

Z punktu widzenia dekompozycji te dwie grupy szeregéw réznily sie
zmiennoécia. Cechg wspo6lng wolumenéw obrotéw analizowanych walorow
jest gwaltowne przechodzenie od bardzo niskich do bardzo wysokich warto-
sci 1 na odwroét. Czesto dochodzito do pojawiania sie punktéw zwrotnych,
ktére z uwagi na swoja nieprzewidywalnosé nie dajg sie uwzgledni¢ w pro-
cedurach prognostycznych.

Rodzi si¢ w tym miejscu pytanie o to, jak efektywny jest prognostyczny
algorytm genetyczny podczas przeszukiwania zbioru potencjalnych rozwia-
zan. Musimy tez zastanowi¢ sie czy i jak mocno na efektywnosé poszukiwan
wplywa zachowanie w czasie objetego dzialaniem algorytmu szeregu. Po-
staramy sie w tej czesci pracy odpowiedzieé¢ na te pytania a nastepnie wy-
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Rysunek 4.13: Prognozy ex post i ex ante zmiennej o rozktadzie beta

Zrédlo: opracowanie wlasne

ciaggnaé wnioski pomagajace w ustaleniu wartosci parametrow sterujacych
algorytmem pod katem przewidywania mechanizmoéw jego funkcjonowania.
Ocenimy efektywnos¢ dziatania algorytmu prognostycznego z kilku punk-
tow widzenia, ale wspélnym mianownikiem bedzie ledzenie drogi prowadza-
cej do koncowego rozwigzania. Nie staramy sie jedynie szczegdlowo anali-
zowal czasu pracy algorytmu, poniewaz réznitby sie on w zaleznosci od
konfiguracji komputera, na ktérym przeprowadza sie obliczenia.

4.2.1. Zmiany przystosowania najlepszego chromosomu populacji

Czesé¢ prognozowanych szeregéw dotyczyta notowan réznego rodzaju
zmiennych. Ich cecha wspdlng byta malta zmiennosé wartodci w sasiaduja-
cych ze soba okresach. Do tej grupy zaliczymy réwniez szereg danyvh na
temat inflacji. Oczywiscie zdarzaly sie obserwacje odstajace w niektorych
segmentach, ale na tle calego szeregu stanowity one nieduzy odsetek danych
i jak pokazaly przeprowadzone obliczenia nie dochodzito z ich powodu do
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znaczacego pogorszenia trafnosci prognoz ex post. Zmiany trendu udato sie
wyeliminowaé dzielac szereg na odpowiednie segmenty.

W pierwszej kolejnosci zajmiemy sie analiza zmian przystosowania naj-
lepszego chromosomu populacji, ktére zachodzily z pokolenia na pokolenie.
Ma to dla nas istotne znaczenie ze wzgledu na zaimplementowany w al-
gorytmie mechanizm selekcji metoda elitarna, w ktérym najlepszy osobnik
pochodzacy z biezacego pokolenia jest przekazywany do nastepnej generacji
chromosoméw (gdzie zastepuje chromosom o najgorszym przystosowaniu).

Wykresy na rysunku 4.14 przedstawiaja warto$ci RMSPE najlepszych
chromosoméw pokolenie po pokoleniu dla prognoz notowan WIG z podzia-
tem na segmenty. Dane do jego utworzenia pochodzity z kaskady 1 o ¢,,, =5
i prawdopodobienstwie krzyzowania od 0 do 0,6 czyli tych parametréw algo-
rytmu, ktére zapewnily prognozy ex post obarczone najmniejszym $rednim
btedem. Sa one wystarczajaco reprezentatywne rowniez dla reszty warian-
téw prognoz tego szeregu. Wykresy te ilustruja wplyw metody elitarnej na
poprawe wynikéw w kolejnych pokoleniach. Przedstawione wartoéci funkcji
przystosowania dotycza najlepszych chromosoméw w danym pokoleniu dla
ostatniej iteracji strategii ewolucyjne;j.

Dla pierwszego segmentu, ktéry charakteryzowal si¢ najnizsza czastko-
wa wartoscia RMSPE algorytm szybko i sukcesywnie poprawiatl rezultaty
do okoto 100 pokolenia. Ostatnie 50 pokolen charakteryzuje sie wyraznie
wolniejszymi zmianami warto$ci przystosowania najlepszego chromosomu.
Wiaze sie to z wystepowaniem w wiekszej ilodci lepiej przystosowanych osob-
nikéw, ktére dominowaty w populacji. Ponadto sredni btad prognoz znalazt
sie ponizej 1% a zatem trudno oczekiwaé pojawienia sie radykalnie lepszej
predykcji. Wspdtezynnik zmiennosci szeregu wartosci funkcji przystosowa-
nia najlepszych chromosoméw okazal sie najwyzszy 1 wyniést 34%. Algo-
rytm w ciaggu wspomnianych 100 pokolen znalazl si¢ w okolicach optimum.
RMSPE dla reszty generacji niewiele si¢ zmienialo czyli mocno réznito sie
od wczesniejszych wartoéci. Stad wysoki poziom wspotczynnika.

Drugi segment charakteryzowal si¢ najwyzszymi bledami prognoz ez
post w calym szeregu. Przez pierwsze 50 pokolen dominowato w nim kilka
osobnikéw o zblizonym przystosowaniu. Nastepnie doszto do szybkiej popra-
wy wartoéci kryterium, ktéra wyhamowata okoto 30 pokolen przed koncem
postepowania.

Przypomnijmy, ze w segmencie tym wyodrebniliémy duze wahania loso-
we wraz z kilkoma lokalnymi szczytami notowan WIG i wlaénie te elementy
wplynety na sposéb przeszukiwania zbioru potencjalnych prognoz.

Segment numer 3 sprawit algorytmowi wiecej ktopotéw. Co kilka poko-
lenr dotychczas najlepszy chromosom byt zastepowany osobnikiem lepszym.
Sytuacja taka trwala od trzydziestego do niemal ostatniego pokolenia. Co
cieckawe RMSPE nie bylo wcale w tym podokresie najwicksze. Znaczenie
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jednak miato zachowanie szeregu czyli trend zmieniajacy co kilkanascie dni
kierunek czemu towarzyszyly niekiedy duze wahania losowe. Jak wida¢ na
ostatnim z trzech wykreséw na rysunku 4.14 poprawa przystosowania naj-
lepszego chromosomu trwalta praktycznie do ostatniego pokolenia. Zaréwno
w tym jak i w poprzednim segmencie wspdélczynnik zmiennosci wartosci
RMSPE najlepszych osobnikéw wynidst 13%.

Szczegdlne zachowanie tamanych na wykresach wynika z faktu, ze po-
prawa wynikéw nie dokonuje sie natychmiastowo z pokolenia na pokolenie.
Dany chromosom moze pozostawaé najlepszy przez kilka przebiegdéw algo-
rytmu.

Badania przeprowadzone do tej pory (Kucharski 2008b) wykazaly, ze
w przypadku notowan dziennych PAG do$é szybko zbiega (mierzac to licz-
ba pokolen) w poblize rozwiazania optymalnego pod warunkiem stabilnego
zachowania danych w czasie. Wowczas w nastepnych pokoleniach ma juz
miejsce nieduza poprawa wynikow.
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Rysunek 4.14: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy notowan WIG

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Jako ilustracje zmian przystosowania najlepszych chromosoméw w ko-
lejnych populacjach dla notowan KGHM wybraliémy prognozy otrzymane
przy pomocy kaskady 2 o t,, = 5 i pr € (0,0,6). W tym szeregu wyod-
rebnilidmy 4 segmenty. Wykresy na rysunku 4.15 pokazuja w jaki sposéb
zmienialy sie wartosci RMSPE najlepszego osobnika w populacji przez 150
generacji.
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Rysunek 4.15: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy notowan KGHM

Zrodlo: opracowanie wlasne

Szczegdlng uwage chcielibyémy zwrocié na segmenty 1 i 3. Pierwszy
doswiadczyt w potowie okresu mocnej korekty kursu. Przed i po tym fakcie
dane zachowywaly si¢ jednak stabilnie tj. podlegaly malym wahaniom lo-
sowym. Okazalo sie, ze algorytm w tej sytuacji bardzo szybko (w ciagu 30
pierwszych pokolen) poprawil znalezione rozwiazanie po czym juz do konca
obliczen dokonywatl jedynie pomniejszych korekt. Warto zauwazy¢, ze da-
ny chromosom pozostawal najlepszy zwykle przez kilkadziesiat generacji.
Wilasdnie w tym segmencie zanotowaliSmy najnizsze $rednie bledy predykcji.



4.2. Efektywnosé PAG podczas przeszukiwania (...) 187

Segment 3 szeregu notowan kursu KGHM wyréznit sie dwukrotna zmia-
ng kierunku trendu. Dodatkowo zaobserwowaliémy w nim duze wahania
przypadkowe. Analiza stosownego wykresu na rysunku 4.15 pozwala do-
strzec, ze wartos¢ funkcji przystosowania najlepszego chromosomu jest bez-
ustannie poprawiana. Dopiero pod sam koniec obliczen algorytm znalazt
znacznie lepsze rozwiazanie w poréwnaniu z dotychczasowymi. Troche po-
dobna sytuacje mamy w segmencie 4 z tym, ze duze zmiany wartosci RMSPE
zakonczyty sie okoto 40 pokolen przed zakonczeniem postepowania.

Zmiennos¢ przystosowania najlepszych osobnikéow byta we wszystkich
czterech segmentach do$¢ podobna i zawierata sie w przedziale od 13 do
nieco ponad 16 procent.

Zachowanie algorytmu podczas poprawy przystosowania najlepszego
chromosomu prognoz notowan TVN nie odbiegato od opisanego dla kursu
WIG czy KGHM. Na nieco wiecej uwagi zastuguje jedynie drugi segment.
Jest on jednym z najkrotszych ze wszystkich wyréznionych i opisanych seg-
mentéw w tej pracy. Tworzace go obserwacje podlegaly malym wahaniom
losowym oraz trendowi malejacemu. Chromosom otrzymany w setnym po-
koleniu nie ulega zmianie az do konica postepowania. Wtadnie w tym segmen-
cie wspétezynnik zmiennoéci dla szeregu najlepszych osobnikéw z kolejnych
pokolen okazal sie¢ najwyzszy i réwnal sie 44%. Drugi co do zmiennosci,
segment czwarty charakteryzowal sie dwukrotnie mniejsza dyspersja.

W podokresach 1, 3 i 4 w danych pojawialy sie wyzsze wahania wiec
stabilizacja rozwiazania nastepowata 20-30 pokolen pdzniej niz w segmencie
drugim. Poza wymienionym juz ostatnim segmentem wspotczynniki zmien-
nosci wyniosty odpowiednio 17% (segment 1) i 19% (segment 3).

Omowienie poprawy warto$ci RMSPE dla notowan kurséow walut roz-
poczniemy od franka szwajcarskiego. Wykresy na rysunku 4.16 prezentuja
zmiang przystosowania najlepszych chromosoméw we wszystkich czterech
segmentach. Do ich utworzenia postuzyly dane z prognozy kaskadowej pierw-
szego typu o t,, = 51 pi € (0,0,6), a wiec parametrach, ktére zapewnily
najlepsza jakos$¢ prognoz ex post. Trzeba jednak pamietac, ze w stosunku do
kaskady 2 réznica byta naprawde minimalna za$ prognozy ez post tego sze-
regu okazaly sie obarczone bardzo matymi bledami. RMSPE dla segmentow
3 1 4 znalazlo si¢ wyraznie ponizej 1%.

Wartosci owe algorytm osiagnal pomimo wystepujacych w danych punk-
tow zwrotnych czy obserwacji nietypowych. Jednak analizujac rysunek 4.16
zauwazamy, ze wspomniane elementy dekompozycji zaznaczyly swéj wplyw
na przebieg procesu poszukiwania jak najbardziej trafnych prognoz.

We wszystkich segmentach najlepszy znaleziony chromosom pozosta-
wal takim przez zaledwie przez kilka pokolen po czym byl zastepowany
jeszcze lepszym osobnikiem. Proces poprawy rozwigzania trwal praktycz-
nie przez cale 150 pokolen. Najrzadziej do zmian dochodzilo w czwartym
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Rysunek 4.16: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy kursu franka szwajcarskiego

Zr6dto: opracowanie wlasne

segmencie, ktéry charakteryzowal sie wahaniami okreslonymi w pracy mia-
nem quasi-sezonowych. Pod wzgledem zréznicowania wyréznil sie jedynie
segment drugi, w ktérym wspdlezynnik zmiennosci osiagnat 23%. W pozo-
stalych podokresach byl on o okoto 10 punktéw nizszy.

Calkiem podobng sytuacje obserwujemy w prognozach kursu euro gdzie
najbardziej doktadne prognozy powstaly dzigki zastosowaniu kaskady 2 dla
nizszych pozioméw parametréow sterujacych algorytmem (por. tabela 4.23).
Wartosci RMSPE, podobnie jak miato to miejsce przy okazji prognozowania
kursu franka znalazty sie ponizej 1%. Ponadto w ostatnim segmencie réwniez
wystapily wahania quasi-sezonowe.

Uznalismy wykresy na rysunku 4.17 za warte zamieszczenia ze wzgledu
na ilustracje zachowania algorytmu w segmentach drugim a takze trzecim.
W pierwszym z wymienionych dwukrotnie doszto do odwrécenia trendu. Po-
miedzy wyznaczajacymi zmiany punktami dane wykazywaly sie obecnoscia
tendencji rozwojowej z malymi wahaniami. Dopiero pod koniec drugiego
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segmentu wzrosta ich amplituda. Algorytm tylko kilka razy poprawial zna-
lezione rozwigzanie co przypomina sytuacje opisana przy okazji notowan
TVN. Odmiennos¢ polega jednak na tym, ze segment dla kursu euro liczyt
sobie 39 a nie 12 obserwacji.

Zmnalazto to odzwierciedlenie réwniez w zréznicowaniu wartosci przysto-
sowania najlepszych chromosoméw, ktéra okazalta si¢ bardzo niska i réwna
zaledwie 1,3%. Dla poréwnania w segmencie 1 wspoétezynnik osiggnal 13 za$
w trzecim 15%.

Jak zapewne pamigtamy, w segmencie trzecim (podobnie jak w czwar-
tym kursu franka) odnotowaliémy obecno$é wahan quasi-sezonowych. Po-
rownujac odpowiadajace sobie wykresy na rysunkach 4.16 oraz 4.17 na
pewno dostrzezemy, ze poprawa przystosowania najlepszego chromosomu
dokonuje sie z podobna czestotliwo$cia wyrazona liczba okresow, w ciagu
ktorych dany osobnik funkcjonuje jako najlepiej przystosowany. Podobne
okazuje sie tez rozproszenie wartosci funkcji przystosowania.
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Rysunek 4.17: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy kursu euro

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Zachowanie najlepszych chromosoméw zblizone do opisanego wczedniej
obserwujemy réwniez w prognozach ex post kursu dolara. W drugim seg-
mencie tego szeregu trend kilka razy zmienial kierunek. Tak jak miato to
juz miejsce na przyktad przy okazji prognoz kursu KGHM, algorytm czesto
poprawial dotychczasowe rozwigzanie co trwalo do samego konca poste-
powania. Ponownie w takiej sytuacji wspoétczynnik zmiennosci okazal sie
najwyzszy (26%).

Zauwazmy, ze pojawianie sie punktéw zwrotnych powoduje utrudnia
PAG poszukiwanie globalnego optimum. Trzeba jednak wspomnieé przy tej
okazji, ze RMSPE najlepszego chromosomu pochodzacego z kaskady 2 po-
mimo problemdéw okazalo sie jednak bardzo niskie — ponizej 1%. Dobrze to
swiadczy o elastycznosci algorytmu genetycznego.

Ostatni, czwarty segment wyodrebniony sposréd danych tworzacych
szereg kursu dolara charakteryzowal sie wahaniami quasi-sezonowymi, ktére
natozyly sie na trend liniowy. W podobnie zachowujacych sie segmentach
franka i euro nie mieliSmy do czynienia z obecnoscia tendencji rozwojowej.
Jak sie okazalo nie wplyneta ona na przebieg przeszukiwania zbioru rozwia-
zan. W poréwnaniu do pozostatych segmentéw poprawa wartodci kryterium
najlepszego chromosomu w pokoleniu nastepuje rzadziej i jest wyzsza. Osta-
teczne rozwiazanie zostaje znalezione okolo 120 pokolenia. Wspétczynnik
zmiennos$ci osiagnal warto$é 15% czyli bardzo podobna do tej z odpowied-
nich segmentéw pozostalych walut.

Jedli chodzi o segmenty 1 i 3 to zachowanie algorytmu byto typowe dla
danych charakteryzujacych sie¢ trendem i wahaniami losowymi o zmiennej
amplitudzie. Znaczaca poprawa rozwigzania zajmowata okoto 100 generacji
po czym zmiany wartosci przystosowania najlepszego osobnika stabilizowaly
sie i warto$¢ RMSPE pozostawata na stalym poziomie.

W nastepnej kolejnosci zajmiemy si¢ poprawag przystosowania najlep-
szego chromosomu podczas wyznaczania prognoz wskaznika cen towarow
i ushug konsumpcyjnych. Caly szereg podzielony zostal na dwa segmenty
za$ najlepsze prognozy algorytm wyznaczyl dla t,,, = 10 i p; € (0,0,3). Na
rysunku 4.18 zamiesciliémy wykresy poprawy RMSPE chromosomu zawiera-
jacego najlepsze prognozy w danym pokoleniu. Szereg danych dotyczacych
inflacji byt znacznie krétszy od pozostatych poddanych dziatlaniu PAG ze-
stawéw danych co wplynelo na krétszy czas obliczen.

Mate wahania w obu segmentach sprawily, ze osobnik o najlepszym
przystosowaniu potrafil przetrwaé¢ nawet kilkadziesiat pokolen zanim zostatl
zastgpiony co odbilo sie na wspotczynniku zmiennosci, ktéry dla pierwszego
segmentu réwnal sie 21% a dla drugiego 11%. Na uwage zastuguje nietypowe
zachowanie algorytmu w drugim segmencie, w ktorym w ostatnim pokoleniu
dochodzi do duzego zmniejszenia wartosci RMSPE. To jedyny taki przypa-
dek sposrdéd wszystkich przeanalizowanych szeregoéw.
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Rysunek 4.18: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy inflacji

Zrodlo: opracowanie wlasne

Przyjrzyjmy sie teraz najlepszym chromosomom wyznaczonym podczas
prognozowania notowan indeksu IRDN. Cechami charakterystycznymi tego
szeregu byty: sezonowosé¢ o okresie rownym 7 oraz duze wahania losowe. Wy-
jatek stanowil drugi segment, w ktérym dekompozycja nie wykazata wahan
sezonowych. Wykresy na rysunku 4.19 ilustrujg zmiany wartosci funkcji
przystosowania z podzialem na pigé¢ segmentéow. Wykorzystaliémy w tym
celu najbardziej korzystne wyniki kaskady 1 rodzaju z tabeli 4.35.

Generalnie algorytm wielokrotnie poprawial znalezione rozwiazanie we
wszystkich wyréznionych podokresach przy czym zmiany zachodzily najcze-
Sciej w ostatnim, pigtym segmencie. W nim réwniez wspétczynnik zmien-
nosci byl najwyzszy (31%). Dla reszty segmentéw zréznicowanie wartosci
funkcji przystosowania w ciggu 150 pokolen zawieralo si¢ miedzy 16 a 18%.

W segmentach drugim oraz trzecim po uplywie okoto 100 pokolen nie
obserwujemy juz duzych zmian warto$ci RMSPE. Sezonowo$¢ w segmen-
cie trzecim nie byla az tak wyrazna co wobec braku trendu zaowocowalto
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Rysunek 4.19: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy notowan IRDN

Zr6dto: opracowanie wlasne

radykalnym obnizeniem sie $redniego bledu prognoz ex post do poziomu
bliskiego ostatecznemu rozwigzaniu w ciagu pierwszych 50 pokolen. Nieli-
niowy trend w segmencie pierwszym nie przeszkodzil algorytmowi osiagnaé
RMSPE ponizej 3%.

Uprzedzajac nieco fakty mozemy powiedzie¢, ze wysokie wahania losowe
w gléwnej mierze odpowiadaja za wiekszy ,wysitek” jaki algorytm musi
wlozyé¢, aby dotrze¢ do satysfakcjonujacego rozwiazania. O tym, ze potrafi
tego dokonaé przekonaliSmy sie wczesniej przy okazji omawiania trafnosci
prognoz ex post.

Szeregi czasowe opisane do tej pory taczyt fakt, ze pojawiajace sie du-
ze wahania losowe odchylaty sie od trendu w granicach, ktére mozna byto
uznaé za rozsadne (rzedu kilkunastu procent). Poza tym zwykle wystepo-
waly w pojedynke lub w matych grupach i dawaty si¢ modelowaé z dobrym
skutkiem. Nie dalo sie jednak nie zauwazy¢, ze ich obecno$é¢ wpltywala na
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przebieg obliczen algorytmu, a jeszcze wiekszy wplyw mialy towarzyszace
duzym wahaniom zmiany kierunku tendencji rozwojowej szeregu.

W drugiej grupie wykorzystanych danych czyli wolumenach obrotéw
WIG, KGHM i TVN oraz zmiennych losowych wysoka zmienno$é jest nor-
ma. Z okresu na okres dochodzi w nich do przejscia od bardzo niskich do
bardzo wysokich wartosci. Przewidywanie sily i kierunku zmian staje sie
niezmiernie trudnym zagadnieniem. Bledy prognoz ex post otrzymanych
przy pomocy prognozowania kaskadowego okazywaly sie nawet kilkanascie
razy wyzsze niz ich odpowiedniki z szeregéw notowan.

Wezmy na przyklad wolumen obrotéw WIG. Srodkowy segment od-
réznial sie swoim zachowaniem, poniewaz duze wahania losowe oscylowaly
przez caly wyrdzniony okres w stalych granicach. Zreszta na tej podstawie
wyodrebniliSmy ten segment. Na wykresie na rysunku 4.20 widzimy jednak,
ze poprawa przystosowania najlepszego chromosomu nastepowalta najdalej
co kilkanascie pokolenr a przewaznie czesciej. Wlasnie dla tego segmentu
wazona wartoé¢ RMSPE okazata sie najnizsza. Wyciggamy wiec wniosek,
ze wysokie wahania przypadkowe przyczyniaja sie do spowolnienia (mierzo-
nego czestoscia zastepowania najlepszego chromosomu) procesu poszukiwa-
nia rozwiazania przez algorytm genetyczny. Z drugiej strony ograniczenie
amplitudy wahan przyczynia sie do tego, ze spowolnienie jest mniejsze.

Potwierdzeniem powyzszej tezy niech beda pozostate dwa wykresy na
rysunku 4.20. I w pierwszym, i w trzecim segmencie wahania losowe zwigk-
szaja swoja amplitude z uptywem czasu. Ponadto niektére notowania od-
znaczaly sie naglymi, niezwykle wysokimi wzrostami by juz w nastepnej
sesji spa$¢ w okolice minimum dla caltego szeregu czasowego. Skutkuje to
szybkim polepszeniem RMSPE w poczatkowych pokoleniach i wzrostem
czestotliwosci zastepowania najlepszych chromosomoéw pézniej co szczegdl-
nie dobrze ilustruje sytuacja w segmencie trzecim. Co ciekawe we wszystkich
segmentach wspétczynnik zmiennosci RMSPE najlepszych osobnikéw ze 150
pokolen okazal si¢ do$é podobny zamykajac sie¢ w granicach 10-15%

Analogiczny stan rzeczy obserwujemy w przypadku najlepszych chro-
mosomoéw dla prognoz obrotéw akcjami KGHM (por. rys. 4.21). Pojedyncze
wahania na poczatku i na koncu segmentu drugiego odstawaly od pozosta-
tych obserwacji, ktére dawaty sie zamknaé¢ w jednym kanale trendowym. Po-
dobnie jak drugim segmencie obrotéw WIG algorytm poprawia rozwigzanie
niemal do samego konica postepowania przy czym wlasnie w tym podokresie
zanotowalidémy najnizszy RMSPE.

Sposrod pozostatych wykreséw wyrdznia sie ten dla trzeciego segmentu,
w ktorym szczegélnie czesto dochodzilo do przejsé od niskich do wysokich
obrotéw KGHM. Na wykresie obserwujemy, ze co okoto 20-30 pokolen do-
chodzito do skokowej zmiany wartosci przystosowania najlepszego chromo-
somu. Zmiennos¢ obrotow w segmentach 1 i 4 sprawiala, ze algorytm znalazt
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Rysunek 4.20: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy wolumenu WIG

Zr6dto: opracowanie wlasne

sie w poblizu rozwiazania po okoto 100 pokoleniach. Po dotarciu do tej grani-
cy przez kolejne 50 generacji nie dochodzi juz do szybkiej poprawy wartosci
funkcji przystosowania. Dobrze to widaé jesli porownamy je z wartosciami
funkcji przystosowania 50 generacji wezesniej. Najnizsze zrdznicowanie roz-
wiazan wystapilo w segmencie pierwszym (22%) za$ najwyzsze w czwartym
(wsp6lczynnik zmiennosci réwny 30%).

Bardzo duze wahania losowe wystapily réwniez na poczatku pierwsze-
go segmentu szeregu wolumenu obrotéw TVN. Na podstawie wykresu na
rysunku 4.22 mozemy przekonaé sie, ze przez okoto 70 pokolen algorytm
poprawitl warto$é¢ kryterium o potowe. Potem nie dochodzito juz do duzych
zmian az do konca obliczen.

O specyfice tego segmentu zadecydowaly sesje z 8 i 11 lipca 2011 ro-
ku. Cho¢ w pozostaltych okresach segmentu obroty nadal podlegaly duzej
zmienno$ci, osiagnety one co najwyzej potowe wielkosci z owych dwdch sesji.
Wspdlezynnik zmiennosci oczywiscie okazal sie najwyzszy i wynidst 27%.
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Rysunek 4.21: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy wolumenu KGHM

Zrodlo: opracowanie wlasne

W segmencie 2 réwniez mieliémy do czynienia z dwoma nietypowo wy-
sokimi obserwacjami, po ktérych doszto do natychmiastowego spadku. Sto-
sowny wykres na rysunku 4.22 wskazuje, ze algorytm dos¢ szybko zneutra-
lizowal wplyw tych sesji po czym przeszedt do tradycyjnego przy duzym
zréznicowaniu czestego poprawiania rozwigzania co kilka pokolen az do set-
nej generacji kiedy proces poprawy rozwiazania wyhamowal. W segmencie
trzecim réznica polegala tylko na tym, ze obserwacji odstajacych byto wie-
cej w zwiazku z czym zréznicowanie zaprezentowanych na wykresie wartosci
bylto wyzsze i osiagneto poziom 21% wobec 17% dla poprzedniego segmentu.

Ostatnim typem danych o duzej zmiennosci, ktére ocenimy pod katem
poprawy rozwiazania w kolejnych generacjach sa szeregi zmiennych losowych
o rozktadach beta i normalnym. Réznia sie one od szeregéw wolumenodw
obrotow tym, ze poziom zmiennosci zostal w nich z gory zalozony i jest
sterowany okreslonymi parametrami. W rozktadzie beta zatozyliémy wieksze
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Rysunek 4.22: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy wolumenu TVN

Zr6dto: opracowanie wlasne

zréznicowanie oraz silng asymetrie. Oba szeregi podzielone zostaly na cztery
jednakowej dtugosci segmenty po 30 obserwacji w kazdym.

Wykres na rysunku 4.23 zawiera przystosowanie najlepszych chromo-
soméw dla rozktadu beta. Prognozy zmiennej o rozkladzie normalnym za-
chowywaly si¢ podobnie czyli najnizsze wyznaczone RMSPE zmienia sig¢
w odstepie kilku-kilkunastu pokolen. W przypadku rozktadu beta na uwage
zastuguje co innego. W trzech z czterech segmentéw po okoto 50 pokoleniach
spada poziom zmian wartosci kryterium. Same zmiany sg rownie czeste jak
dotychczas, ale najlepsze chromosomy z sasiednich pokolen réznia sie mniej
niz miato to miejsce na poczatku obliczen.

Dysponujac sporym zestawem wynikéw mozemy wypowiedzieé sie na
temat zwiazku miedzy liczba pokolen a skala zmian wartosci funkcji kryte-
rium. Jak juz kilka razy nadmieniliémy decyduja dwa czynniki: zréznicowa-
nie samych danych oraz ewentualne zmiany trendu. Dla czesci segmentow
w ciggu mniej wiecej 50 pokolen dochodzi do najbardziej istotnej popra-
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Rysunek 4.23: Poprawa RMSPE najlepszych chromosoméw w kolejnych pokoleniach, pro-
gnozy zmiennej o rozktadzie beta

Zrodlo: opracowanie wlasne

wy przystosowania chromosoméw mierzonego wazonym RMSPE prognoz
er post. Rzad poprawy zalezal od tego czy byly to szeregi notowan gdzie
rzadko spotyka sie duze zmiany wartosci z okresu na okres czy ich zachowa-
nie przypominalo wolumen obrotow.

4.2.2. Zmiany Sredniego przystosowania chromosoméw populacji

Wyznaczyé¢ rozwiazanie w algorytmie genetycznym oznacza wskazaé
chromosom o najbardziej korzystnej wartosci funkcji przystosowania. Dla-
tego w poprzednim podrozdziale czesto méwiliSmy o poprawie rozwigzania
gdyz skupialiémy sie na jednym konkretnym osobniku z calej populacji.
SkoncentrowaliSmy sie przy tym na wplywie dekompozycji szeregu na szyb-
ko$¢ poszukiwania rozwigzania mierzona liczba pokolen. Nie analizowali$émy
doktadnie tempa zmian samej wartosci kryterium. Skokowe, czesto duze
zmiany wartos$ci zmiennej zaburzaja mozliwe do wykorzystania mierniki.
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Nie wyczerpaliSémy jednak tematu oceny efektywnosci pracy algorytmu. Zaj-
miemy sie bowiem badaniem zmian $redniego przystosowania chromosomow
calej populacji w kolejnych pokoleniach.

Na jednym rysunku (por. rys. 4.24) umiesciliSmy wykresy $redniego
przystosowania chromosoméw populacji w segmentach notowan WIG (WIG
close) oraz wolumenu obrotéw tego indeksu (WIG vol). Punktem wyjscia
byt algorytm o parametrach zapewniajacych najnizsze wazone RMSPE.
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Rysunek 4.24: Srednie wartosci funkcji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz WIG

Zr6dto: opracowanie wlasne

Srednie przystosowanie populacji chromosoméw zawierajacych progno-
zy notowan WIG mierzone wartoscia RMSPE najszybciej spadato w pierw-
szym segmencie za$ wolniej w drugim i trzecim. Zachowanie segmentu numer
1 wyrodznia sie tym, ze do polowy postepowania Srednia szybko sie zmniej-
sza przy niewielkich odchyleniach po czym spada tempo zmian za$ wzrasta
zmienno$¢. Co ciekawe, wiadnie dla tego segmentu uzyskaliémy najbardziej
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trafne prognozy. Przecietne tempo poprawy wynikéw mierzone srednig geo-
metryczng indekséw tancuchowych srednich w kolejnych pokoleniach wy-
niosto dla segmentu pierwszego 0,69%, dla pozostalych dwéch odpowiednio
0,3% 1 0,26%. Segmenty drugi i trzeci charakteryzowaly sie tez mniejszym
zroznicowaniem Sredniego przystosowania populacji. Wspélczynniki zmien-
nosci wyniosty odpowiednio 15 i 12% wobec az 41% w segmencie 1.

Nieco inaczej przedstawia sie, zilustrowane dolnym wykresem na rysun-
ku 4.24 érednie przystosowanie chromosoméw wolumenu obrotéw WIG. Seg-
ment drugi, ktéry zawieral prognozy obarczone najnizszymi btedami odstaje
od pozostalych dwbéch podokreséw co do éredniego przystosowania popula-
cji. Tempo poprawy wynikdéw z pokolenia na pokolenie wynosilo przecietnie
0,4%. Segmenty 1 i 3 mialy podobne $rednie RMSPE, ale poprawa wynikéw
nastepowala tylko nieco szybciej.

Srednia geometryczna indekséw liczonych pokolenie do pokolenia po-
zwolila ustali¢ tempo spadku wartosci kryterium odpowiednio na: 0,43%
oraz 0,45%. Zmienno$é Sredniego przystosowania jest we wszystkich trzech
segmentach bardzo podobna i plasuje sie okolo 20%. Wylaczajac pierw-
szy segment notowan WIG, przecietne tempo spadku wartoéci RMSPE jest
wyzsze w szeregu obrotéw za co odpowiada wieksze zréznicowanie danych.

Same zmiany z generacji na generacje na pierwszy rzut oka nie wydaja
sie duze, ale nalezy wzigé¢ pod uwage, ze RMSPE jest miara wzgledna czyli
mniej podatng na wahania wartosci niz miary bezwzgledne. Poza tym ana-
lizujemy poziom tego miernika uéredniony dla catej, licznej populacji wiec
nawet nieduze zmiany trwajace przez dostatecznie wiele pokolen potrafig
doprowadzi¢ do pozadanych rezultatéow.

Srednie przystosowanie w populacji chromosoméw zawierajacych pro-
gnozy kursu KGHM (por. rys. 4.25) w poréwnaniu z notowaniami indeksu
gietldowego odpowiadalo zachowaniu prognoz ex post. Najnizsze przecigtne
przystosowanie wystapito dla segmentu pierwszego za$ najwyzsze dla trze-
ciego przy czym to wlasnie w pierwszym odnotowalismy najwicksza zmien-
no$é. Wspétezynnik zmiennoéci ksztaltowal sie na poziomie 22%. Przecietne
tempo zmian z pokolenia na pokolenie bylo réwne 0,44%. Najwolniej $rednia
warto$¢ funkcji kryterium spadata w trzecim segmencie z tempem poprawy
wynoszacym Srednio 0,27%. Segmenty 2 i 4 plasowaly si¢ pod tym wzgledem
pomiedzy segmentami 1 i 3.

Zgota odmienng sytuacje obserwujemy w szeregu wolumenu obrotéw
akcjami KGHM. Segment 4 odstaje od pozostalych trzech pod kazdym
wzgledem. Przede wszystkim juz jego wykres sugeruje znaczne zréznico-
wanie, ktére zmierzone wspélczynnikiem zmiennoéci siegneto 40%. Srednie
tempo zmian wyznaczone na podstawie éredniej geometrycznej indekséw
tancuchowych réwniez okazalo sie najwyzsze i réwne 0,77%. W tym czasie
obroty akcjami KGHM podlegaty stopniowo coraz wickszym wahaniom. Dla
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Rysunek 4.25: Srednie wartoéci funkeji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz KGHM

Zrodlo: opracowanie wlasne

pozostalych segmentéw $rednie tempo spadku RMSPE obliczonego dla caltej
populacji zmienialo sie od 0,49% (segment 3) przez 0,59% (segment 1) do
0,63% (segment 2). Zréznicowanie miedzy pierwszym a ostatnim pokoleniem
oscylowalo okoto 30%.

Na pierwszym z wykresow zamieszczonych na rysunku 4.26 uwage przy-
ciaga segment 2. Byt to jeden z najkrétszych sposrdd wszystkich segmentow
charakteryzujacy sie wyraznym trendem malejacym. Do okoto 75 pokolenia
nastepowala szybka poprawa $redniego przystosowania chromosoméw po
czym tempo zmian wyhamowuje. Wzrastaja za to wahania sredniej warto-
sci funkcji przystosowania. Wspotczynnik zmiennosci dla catego segmentu
byt duzy gdyz wynidst 50%.

Wartosé sredniego RMSPE dla populacji z pokolenia na pokolenie po-
prawiata si¢ przecigtnie o 0,92%. Na tle dotychczas przedstawionych seg-
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mentéw jest to wysokie tempo zmian. Dla pozostatych segmentow wykresy
maja znacznie tagodniejszy przebieg a przecietne tempo zmian wskazywato
na poprawe rzedu 0,4% z pokolenia na pokolenie.
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Rysunek 4.26: Srednie wartosci funkcji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz TVN

Zrédlo: opracowanie wlasne

W przypadku obrotéw akcjami TVN wyrdznia si¢ pierwszy segment.
Wahania losowe osiagnelty w nim maksimum w calym szeregu za$ z tego
powodu bledy prognoz ex post byly tu najwyzsze. Podokres ten réwniez
odznaczal sie¢ zréznicowaniem $redniego przystosowania osobnikéw na po-
ziomie 51% oraz przecietnym tempem zmian z poprawg rzedu 0,94% z poko-
lenia na pokolenie. W poréwnaniu do segmentu 2 kursu tej spétki najszybsza
poprawa zachodzita przez pierwsze 40 pokolen. Segmenty 2 i 3 pod wzgledem
Sredniego przystosowania chromosoméw zachowywaly sie bardzo podobnie
tak pod wzgledem zréznicowania (30%) jak i tempa zmniejszania RMSPE
(odpowiednio 0,55% i 0,59%).
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Sposréd trzech walut, ktorych prognozy wykonaliSmy zachowanie $red-
niego przystosowania chromosoméw populacji najbardziej przewidywalne
byto dla franka szwajcarskiego. W segmentach pierwszym i drugim mieli-
$my do czynienia z wyzszymi btedami prognoz ex post z powodu obecnosci
wysokich wahan lub zmian trendu. Z tego powodu charakteryzowatly sie one
wyzsza zmiennoscia w obrebie 150 pokolen i przecietnym tempem spadku
sredniego RMSPE w populacji na poziomie 0,44%. Segmenty trzeci i czwar-
ty okazaly sie¢ do siebie podobne. Poprawa przecietnej wartosci kryterium
chromosoméw nastepowala w tempie 0,36-0,38% S$rednio na pokolenie.

Rzecza warta wzmianki jest to, ze w czwartym segmencie wystepowaly
wahania quasi-sezonowe. Ich wzgledna regularno$¢ (w odrdznieniu od seg-
mentu drugiego gdzie kurs franka po naglym wzroscie szybko wracal na
wczesniejsza trajektorig) sprawila, ze algorytm tworzyt jednorodne popu-
lacje w kolejnych pokoleniach. Wspotczynnik zmiennosci znalazt dla tego
segmentu si¢ na poziomie 19%.

Jedli chodzi o érednie przystosowanie chromosoméw sktadajacych sie na
populacje prognoz kursu euro to zdecydowanie wyrdznia si¢ drugi segment
tego szeregu (por. gérny wykres na rys. 4.27). Charakteryzuje si¢ on mi-
nimalng zmienno$ciag na poziomie 2%. To najnizsza warto$¢ ze wszystkich
segmentéw, ktérych prognozy wykonaliémy. Srednia geometryczna indek-
sow tancuchowych réwniez wskazata na minimalne tempo spadku RMSPE
z pokolenia na pokolenie przyjmujac wartosé 0,04%.

Algorytm juz na poczatku znalazt bliskie optymalnemu dla danego seg-
mentu rozwigzanie a zachodzace zmiany wigzaly sie z faktem obliczen wy-
konywanych dla pozostalych segmentéw bo sama poprawa wynikéw jest jak
wspomnieliémy minimalna. W konicu prognozowanie kaskadowe obejmuje
caly szereg czasowy. Juz analiza wartosci funkcji przystosowania najlepszego
chromosomu populacji w poprzednim podrozdziale wskazywala, ze od po-
towy liczby generacji algorytm nie dokonuje wiekszych zmian u najlepszego
osobnika. W drugim segmencie wspélczynnik kierunkowy trendu zmieniat
sic dwa razy, ale pomiedzy tymi zmianami notowania nie podlegaly wieck-
szym wahaniom.

W pozostalych dwdch segmentach kursu euro obserwujemy typowe za-
chowywanie czyli do okoto 100 pokolenia nastepuje wyrazny spadek éredniej
wartosci funkcji kryterium po czym wzrasta zréznicowanie populacji miedzy
kolejnymi pokoleniami. Zmiennos$é éredniego RMSPE uplasowata sie dla obu
segmentéw na poziomie 12%. Podobne réwniez okazalo sie przecietne tempo
spadku tej miary wynoszace 0,24%.

7 perspektywy dekompozycji sytuacja w tych segmentach zmieniala sig¢
znacznie bardziej dynamicznie. Pierwszy segment podlegal silnemu trendo-
wi rosnacemu w calym swoim zakresie zas w trzecim wystapily wyrazne
wahania quasi-sezonowe.
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Rysunek 4.27: Srednie wartosci funkcji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz EURO i USD

Zrodto: opracowanie wlasne

Zachowanie $redniego przystosowania chromosoméw w segmentach pro-
gnoz kursu dolara amerykanskiego jest podobne. R6zni je jedynie rzad wiel-
kosci. A zatem przez nieco ponad 100 pokolen obserwujemy szybszy spadek
przecietnej wartoéci RMSPE po czym trajektoria na wykresie wyhamowuje,
wzrasta za to zréznicowanie. Wspotczynniki zmiennosci dla wszystkich 150
generacji wahaly sie od 17% (segment 4) do 24% (segmenty 2 i 3). Srednie
tempo zmian najwyzsze okazalo sie w segmencie drugim (0,46%) a najnizsze
w czwartym (0,34%).

Jezeli przypomnimy sobie, ze RMSPE prognoz ex post oscylowal w oko-
licach 1% we wszystkich wyrdznionych podokresach, takie zachowanie po-
pulacji jako catosci nie powinno dziwi¢. Juz wczesniej stwierdziliSmy wplyw
zmian trendu (segmenty 2 i 3) oraz wahan quasi-sezonowych (segment 4) na
Sredniag wartosé funkcji przystosowania osobnikéw tworzacych populacje.
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Do podobnych wnioskéw dojdziemy analizujac zachowanie Sredniego
przystosowania chromosomoéw w obu segmentach prognoz indeksu tancucho-
wego cen towaréw i ustug konsumpcyjnych — pierwszy wykres na rysunku
4.28. Poprawa przecigtnego RMSPE populacji nastepowata w tempie 0,33%
oraz 0,29% odpowiednio w segmentach pierwszym i drugim co pod wzgledem
skali zmian czyni je podobnymi do prognoz USD dla segmentu 4.
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Rysunek 4.28: Srednie wartosci funkcji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz inflacji i IRDN

Zrodlo: opracowanie wlasne

Zwroémy teraz uwage na drugi wykres na rzeczonym rysunku a kon-
kretnie na wyniki uzyskane w segmentach pierwszym i drugim. Zachowanie
szeregu czasowego w okresach je obejmujacych mozna chyba okredli¢ jako
najblizsze podrecznikowemu. Wyrazna siedmiodniowa sezonowosé, wahania
losowe nieprzejawiajace sklonnosci do nietypowych wartosci (w odréznie-
niu od dalszych segmentéw szeregu) — wszystko to spowodowalo, ze przy-
stosowanie chromosoméw podlegalo bardzo podobnym zmianom. Srednie
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tempo zmian ksztaltowalo sie na poziomie spadku rzedu 0,3% z pokolenia
na pokolenie. Dla poréwnania, w najbardziej dynamicznie zmieniajacym sie
segmencie pigtym miernik éw wyniést 0,61%. W pierwszym oraz w drugim
segmencie nie obserwujemy wzrostu zmiennosci wartosci funkcji przystoso-
wania pod koniec obliczen w odréznieniu od pozostatych trzech segmentéw.

Na zakonczenie rozwazan na temat $redniego przystosowania chromo-
somow w kolejnych generacjach zajmiemy sie wynikami osiggnietymi dla
szeregow wygenerowanych na podstawie zalozonych rozktadéw zmiennych
losowych. Wykresy na rysunku 4.29 przedstawiaja zmiany jakie zachodzi-
ty w ramach calych populacji zachowujac podzial na segmenty. Réznice
przystosowania chromosoméw wynikaja ze zmiennoéci wylosowanych war-
tosci, ktore sktadaly sie na segmenty. Nalezy przez to rozumieé, ze ponowne
uzycie generatora liczb pseudolosowych daloby inne rezultaty. Jednakze po
zmienne losowe siegnelidmy, aby przetestowaé dziatanie algorytmu w kon-
trolowanym s$rodowisku.

Rozklad beta charakteryzowal si¢ znacznie wyzsza zmiennoscig niz roz-
ktad normalny. Pomijajac rzad wielkoéci btedow prognoz ex post, RMSPE
spadalo z pokolenia na pokolenie w $rednim tempie od 0,46% dla segmen-
t6w pierwszego i czwartego do 0,66% dla segmentu drugiego. Wspolezynnik
zmiennoSci w tym segmencie wyniést 34% wobec 22% dla segmentu 1. Sa-
me réznice miedzy danymi a prognozami nie wptynely na szybko$¢ poprawy
sredniego przystosowania chromosoméw skoro segment pierwszy (posiada-
jacy najnizszy RMSPE) i czwarty (o najwyzszym) zachowywaly sie pod tym
wzgledem podobnie.

W przypadku rozktadu normalnego segmenty od 1 do 3 charakteryzo-
waly sie zblizona jakoScig prognoz ez post zas ostatni segment odstawat pod
tym wzgledem na minus. Jednak jesli poréwnamy na przyktad chromosomy
w czwartym i w trzecim segmencie woéwczas okaze sie, ze Srednie tempo spad-
ku przecietnego przystosowania bylo w ich wypadku takie samo i rownato
sie¢ 0,51%. W segmentach pierwszym i drugim wyniosto ono odpowiednio
0,43% oraz 0,42%.

Nasuwa sie zatem wniosek, ze o ile zmiennoéé szeregéw rozktadow wpty-
wala na szybkos¢ i sposéb poszukiwania najlepszego chromosomu w popula-
cji to w przypadku $redniego przystosowania chromosomu populacji takiego
wplywu trudno sie dopatrzyc.

Uwazne przeanalizowanie wykreséw przedstawiajacych zmiany przeciet-
nego przystosowania chromosoméw pozwala zauwazy¢, ze w przewazajacej
czesci przypadkéw pod koniec postepowania zwieksza sie zréznicowanie Sred-
niego kryterium calej populacji przy jednoczesnym spadku tempa poprawy
wynikéw. Tak algorytm reaguje na zmodyfikowane mechanizmy krzyzowania
imutacji, w ktérych w miare tworzenia kolejnych generacji zmienia si¢ nacisk
selektywny. W poczatkowych pokoleniach, kiedy to zréznicowanie osobnikow
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Rysunek 4.29: Srednie wartoéci funkeji przystosowania w kolejnych pokoleniach populacji
prognoz rozkladéw: beta i normalnego

Zrodlo: opracowanie wlasne

jest wiecksze prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji sa nizsze. W dal-
szych generacjach przybywa jednak podobnych osobnikéw tym bardziej, ze
w nasz algorytm wbudowana zostata selekcja elitarna, bardzo przydatna na
poczatku, ale pézniej mogaca doprowadzi¢ do uporczywego trzymania sie
tego samego obszaru zbioru rozwigzan. Dlatego rzeczone prawdopodobien-
stwa stopniowo sa coraz wyzsze co zapobiega zdominowaniu populacji przez
duza grupe identycznych chromosoméw. Uboczny efekt podwyzszenia tych
parametréw stanowi pojawienie sie osobnikéw odbiegajacych od $redniej
populacji. Stad wieksze zréznicowanie.

Aspektem wiazacym Srednie przystosowanie chromosoméw w ramach
populacji ze zmiana przystosowania najlepszego znalezionego osobnika jest
kwestia polepszenia wynikow pomiedzy punktem startowym a koncowym
mierzona réznicg dopasowania chromosomoéw populacji koncowej i poczat-
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kowej. Wartosci genéw chromosoméw wyjéciowej populacji generowane sa
wprawdzie losowo, ale przyjety mechanizm prognozowania powoduje, ze
startowa populacja sktada sie z osobnikéw dopuszczalnych. Istnieje zatem
powdd, aby poréwnaé punkt wyjscia i efekt konicowy pracy algorytmu tym
bardziej, ze wyposazony on zostal w mechanizm preselekcji. Jak wykazane
zostato w pracy (Kucharski 2008b) mechanizm ten w istotny sposéb wplywa
na poprawe jakosci prognoz ex post otrzymywanych za pomocg PAG.

Jako ilustracji zmian zachodzacych miedzy populacja poczatkowa a fi-
nalng uzyjemy danych uzyskanych dla dwoch szeregéw: inflacji oraz wolu-
menu obrotéw akcji TVN. Wybraliémy akurat te szeregi poniewaz w pierw-
szym z nich wystapily najnizsze za§ w drugim najwyzsze btedy prognoz ex
post mierzone wazong warto$cia RMSPE. Pozostale zmienne znalazly sie
pomiedzy granicami wytyczonymi przez wymienione dwa przypadki.

Rysunek 4.30 ilustruje wspomniana réznice dla obu segmentéw pro-
gnozowania kaskadowego 1, ale sytuacja na nim przedstawiona jest typowa
dla postepowania jako takiego. Na wykresach znalazly sie wartosci funk-
cji przystosowania wszystkich chromosoméw obu populacji, ktére zostaly
uporzadkowane malejaco oddzielnie dla kazdej z populacji.

Dolna tamana zawiera nizsze, a zatem lepsze wartosci kryterium. Udalo
sie osiggnaé znaczacg poprawe rezultatéw w poréwnaniu z punktem wyj-
$cia. Srednia rézmic funkeji przystosowania pomiedzy populacjami pierwsza
i ostatnia osiagneta w przypadku pierwszego segmentu 0,0024 zas drugiego
0,0031. Biorac pod uwage rzad wielko$ci bledu prognozy wystepujacy w ta-
beli 4.38 réznice te nalezy uznac za istotne. Za skala poprawy wynikéw stoi
wlasdnie mechanizm preselekcji Cavichio na co zreszta wskazywaly badania
opisane we wspomnianym wczesnie]j artykule.

Prognozy ex post szeregu czasowego inflacji zaliczaly sie do obarczonych
najmniejszymi btedami. Na drugim koncu skali znalazt si¢ wolumen obrotow
TVN, ktérych predykcja ze wzgledu na bardzo duza dynamike zmian danych
charakteryzowata sie o wiele wyzszymi btedami.

Zachowanie obserwacji odbilo si¢ na réznicach miedzy populacja po-
czatkows a konicows. Srednia tych réznic wahala sie od 0,546 dla segmentu
2 do az 2,4029 w segmencie 1. Jesli zestawi¢ te wyniki z najlepszym wa-
zonym RMSPE z tabeli 4.18 wéwczas zmiana, ktéra dokonuje sie¢ miedzy
poczatkowa a finalng populacja staje sie jeszcze bardziej wyrazna niz miato
to miejsce w przypadku wskaznika cen.

Poréwnanie pierwszej i ostatniej populacji stanowi klamre spinajaca
spostrzezenia, ktore poczyniliémy analizujac zmiany zachodzace w warto-
$ci przystosowania najlepszego chromosomu z uwagami poczynionymi dla
Sredniego przystosowania populacji. Dolne tamane na wykresach z rysunku
4.30 wskazuja na obecnosé wigkszej ilosci osobnikéw o podobnym przysto-
sowaniu, ktére wyrdzniaja sie ze wzgledu na lepsze przystosowanie. Roznice



208 Rozdzial 4. Prognozy wybranych kategorii przy pomocy PAG

segment 1 segment 2
D
popul. pocz. 8_ — popul. pocz.
—— popul. final. © —— popul. final.
<3
e T, ©
S “ g
| S}
K ~
g - 8 - -
a3 - o o
- ~ © -
S -
L i L ;
a g K a ©
2 3 2
x © r 9
S
o
(s}
S - g |
S 3
[s2]
o
o =
S S}
o
N
o
S
oS
T T T T T T T T T T T T
0O 20 40 60 80 100 0O 20 40 60 80 100
Populacja Populacja

Rysunek 4.30: Réznice przystosowania populacji koncowej i poczatkowej prognoz CPI

Zrodlo: opracowanie wlasne

miedzy poczatkiem a koncem pracy algorytmu sa z kolei dobrym uzupel-
nieniem $redniego tempa zmian przecietnego przystosowania chromosomow
populacji gdyz pozwalaja oceni¢ jak duzy obszar zbioru dopuszczalnych roz-
wigzan zostal przeszukany.

4.3. Dobér parametrow PAG

Po zapoznaniu sie z wynikami dzialania prognostycznego algorytmu ge-
netycznego we wezesniejszych czeéciach tego rozdzialu czas przejéé do sfor-
mutowania bardziej ogdlnych wnioskow na temat wptywu warunkéw na-
rzuconych przez dekompozycje szeregu na funkcjonowanie PAG. Pomoze to
okresli¢ parametry metody w jej potencjalnych zastosowaniach. Wprawdzie
nasz algorytm posiada w tym wzgledzie pewna autonomie, ale wlasciwe
okredlenie punktu startowego utatwi i przyspieszy znalezienie rozwiazania
najbardziej korzystnego z punktu widzenia przyjetego kryterium.

Parametry sterujace algorytmem funkcjonuja na réznych jego pozio-
mach. Najnizej dzialaja te, ktére wplywaja na pojedynczy chromosom. Za-
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liczymy do nich operatory selekcji, krzyzowania i mutacji. Same operatory
sg niezmienne w ramach PAG, ale przed rozpoczeciem obliczen decydujemy
o wartosciach prawdopodobienstw krzyzowania i mutacji.

Mutacja powoduje zmiane pojedynczego genu chromosomu na inny za-
wierajacy sie¢ w przedziale (1,t,,) z pewnym ustalonym prawdopodobien-
stwem. Przyjeliémy, ze prawdopodobienistwo uruchomienia tego operatora
zalezy od numeru pokolenia i w zwiazku z tym zawiera sie w pewnym wa-
skim przedziale, ktérego krance ustalamy przed rozpoczeciem obliczen. Jak
dowiodly wczesniejsze badania (Kucharski 2007), powazne zmiany prawdo-
podobienstwa mutacji wptywaja wprawdzie na wyniki koncowe, ale nie do
tego stopnia by radykalnie je zmienié¢. Trzeba jednak przyznaé, ze maksy-
malna warto$é 0,1 (taka obowiazywala w trakcie obliczen) jak na operator
mutacji jest dos¢ wysoka.

Inaczej sprawa miata sie z prawdopodobienstwem krzyzowania. Opera-
tor krzyzowania bardzo istotnie wplywa na populacje poddana dziataniu
prognostycznego algorytmu genetycznego. Razem z selekcja decyduja o kie-
runku i szybkosci poszukiwania najbardziej korzystnych wartosci funkcji
przystosowania. Niskie prawdopodobienstwo krzyzowania zmniejsza liczbe
chromosoméw poddanych dziataniu operatora i pomaga przyspieszyé obli-
czenia. Wysokie z kolei zwigksza réznorodno$é osobnikéw tworzacych popu-
lacje potomkow choé czas obliczen przy tej okazji ulega wydtuzeniu.

Przeprowadzajac obliczenia korzystaliSmy z dwoch wyraznie rézniacych
sie poziomow prawdopodobienstwa krzyzowania co pozwolilo zauwazy¢ za-
leznos¢ miedzy zachowaniem szeregu a rezultatami odpowiadajacymi danej
wartosci parametru. W segmentach szeregéw o matej zmiennosci bardziej
optaca sie korzysta¢ z nizszych prawdopodobienstw krzyzowania. Po pierw-
sze RMSPE dla p; € (0,0,3) zwykle okazywalo sie nizsze. Po drugie czas
obliczen byl wyraznie krétszy co wynikato z mniejszej ilosci operacji krzy-
zowania chromosomow.

Sytuacja ulegala zmianie gdy zréznicowanie szeregu rosto, na przyktad
poprzez pojawianie sie grup obserwacji nietypowych lub czeste przechodze-
nie danych od niskich do wysokich warto$ci. Wyzsze prawdopodobienstwo
krzyzowania (zmieniajace sie w przedziale (0,0,6)) sprawialo, ze btad pro-
gnoz er post stawal sie nizszy niz uzyskiwany przy pr € (0,0,3) dla tych
samych szeregéow. Wiecej chromosomow potomkéw zwieksza szanse znalezie-
nia lepiej przystosowanych osobnikéw wsrdd bardziej réznorodnej populacji.
W szeregu o duzej zmiennosci rodzice i potomkowie moga silniej r6znié sie
wartoscig kryterium. Prawdopodobne zatem jest, ze potomek, ktéry mocno
rézni sie od rodzica bedzie dawal lepsze prognozy.

Wigksza réznorodnosé populacji zapewniona przez wyzsze pg podnosi
w PAG prawdopodobienstwo znalezienia sie blizej rozwigzania optymalnego
poniewaz w trakcie obliczen sprawdzana jest wieksza liczba potencjalnych



210 Rozdzial 4. Prognozy wybranych kategorii przy pomocy PAG

zestawoéw prognoz. Oczywidcie druga strona medalu jest wzrost czasu po-
trzebnego na obliczenia.

Kolejnym parametrem wplywajacym na funkcjonowanie PAG jest mak-
symalny dopuszczalny poziom opdéznienia obserwacji bedacej prognoza na
dany okres, ktéry w pracy oznaczyliSmy symbolem ,t,,”. Dziala on na wyz-
szym poziomie funkcjonowania algorytmu niz prawdopodobienstwa krzyzo-
wania i mutacji poniewaz obejmuje swym zasiegiem calg populacje, a nie
tylko wylosowane chromosomy lub geny.

7 punktu widzenia samego algorytmu genetycznego t,, determinuje
sktad chromosomu i zakres jego zmian podczas dziatania operatoréw krzy-
zowania i mutacji. Od strony merytorycznej t,, odpowiada (cho¢ nie jako
jedyny czynnik) za jakos$é prognoz ex post gdyz wyznacza granice przedziatu
okresow, z ktorego korzysta algorytm. Z tego powodu jest $cisle powiazany
z dekompozycja szeregu czasowego.

Czedci szeregdw sktadajace sie na segmenty opisane wczesniej w rozdzia-
le charakteryzowaly sie bardzo réznorodnym zachowaniem w czasie. Moze-
my jednak podja¢ prébe pogrupowania ich w celu wyciagniecia ogélnych
wnioskéw co do doboru wartosci t,,.

Obecnos¢ jedynie matych wahan losowych w szeregach z trendem lub
o stalym poziomie zmiennej ulatwia algorytmowi znalezienie rozwiazania.
Przyktad takiego zachowania obserwujemy w pierwszym segmencie szeregu
notowan WIG lub drugim segmencie kursu TVN. Wiemy juz, ze prawdo-
podobienstwo krzyzowania nie musi by¢ wtedy wysokie, ale niskie wartosci
moze przyjmowaé rOwniez parametr t,,. Skraca sie wéwczas czas obliczen.
Ponadto bledy prognoz ex post sa bardzo niskie (ponizej 5%), obserwuje-
my tez rzadsze zmiany funkcji przystosowania najlepszych chromosomoéow
pochodzacych z kolejnych populaciji.

Poprawa przystosowania najlepszego chromosomu nastepuje rzadko. Ko-
lejne etapy dzieli przynajmniej kilku pokolen (z uwagi na selekcje elitarna
najlepszy osobnik z pokolenia poprzedniego jest kopiowany do biezacego co
pozwala przesledzi¢ proces polepszania rozwiazania). Swiadezy to o tym, ze
algorytm szybko dociera w poblize optimum globalnego. Przyjecie ¢,, = 5
wystarczalo w tej sytuacji w zupelnosci.

Pojawienie sie wigkszych wahan przypadkowych, takich jak na przyktad
w pierwszym segmencie notowan kursu euro, nie zwieksza bledéw ex post,
ale powoduje podniesienie zmienno$ci przystosowania najlepszych chromo-
soméw z kolejnych pokolen o okolo 2-3 p% (mierzone wspdlczynnikiem
zmiennosci). Srednie przystosowanie osobnikéw w calej populacji odznacza
sie zréznicowaniem podobnym do szeregéw z malymi wahaniami.

Postep w przystosowaniu (na podstawie wartosci funkeji dla najlepszego
chromosomu w danym pokoleniu) nastepuje stopniowo, nie rzadziej niz co
dwa pokolenia. Pod koniec obliczen (rozumiemy przez to przedzial od 100
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do 150 pokolenia) wartos¢ RMSPE stabilizuje si¢ i nie ulega juz duzym
zmianom. Przy takiej dekompozycji zastosowanie wciaz znajdzie algorytm
z niskim ¢,, (u nas nie przekraczajacym 5).

Oczywiscie zwrot ,niski ¢,,,” mozna réznie rozumieé. Prognozujac kurs
indeksu rynku dnia nastepnego na Towarowej Gieldzie Energii musieliémy
wzigé pod uwage obecnosé wahan sezonowych, szczegélnie dobrze widoczna
w pierwszych dwoch segmentach. Nawiazujac do uwag z paragrafu 3.1.2.
okres wahan sezonowych musial zawiera¢ si¢ w granicach przedziatu wyzna-
czonego przez wartos¢ maksymalnego opdznienia obserwacji bedacej pro-
gnoza er post na dana sesje. Dlatego niski ¢, w tym wypadku rownal sie 7
a pomimo tego wazony blad predykcji oscylowal w okolicach zaledwie 5%.

Warto wspomnie¢ o zaobserwowanej w pierwszym segmencie notowan
franka szwajcarskiego a trwajacej kilka okreséw zmianie trajektorii wartosci
zmiennej. Przez kilka kolejnych sesji kurs tej waluty byl wyraznie wyzszy
od kursu w reszcie segmentu. Zaowocowato to wzrostem zréznicowania Sred-
niego przystosowania populacji do 23% co dowodzi wyzszej réznorodnosci
skladajacych sie na nie osobnikéw. W ten sposéb algorytm zasygnalizowat
dostosowanie do nowej sytuacji — cze$¢ chromosomoéw uwzglednita szczegdl-
ne zachowanie niektérych obserwacji podczas gdy cze$é tego nie uczynila.
Poprawa wartosci funkcji przystosowania nastepowata najczesciej w srodko-
wych pokoleniach az do momentu znalezienia chromosomu najlepiej dosto-
sowanego do aktywnosci szeregu czasowego. Rowniez w tym przypadku ¢,
mozna przyjac na nizszym poziomie.

Pojawienie si¢ duzych wahan losowych nalezy rozpatrywaé¢ w dwdch
aspektach: gdy sa to pojedyncze obserwacje oddzielone od siebie co naj-
mniej kilkoma okresami o wyraznie nizszych wartosciach oraz gdy grupuja
sie one w serie. Z pierwsza z wymienionych sytuacji zetkneliSmy sie na przy-
ktad w drugim segmencie notowan franka szwajcarskiego. Pomimo obecno-
$ci wysokich co do wartosci kurséw btad prognoz ex post wciaz pozostawatl
na niewysokim poziomie cho¢ wzrosta zmiennos¢ sredniego przystosowania
chromosoméw populacji.

Specyfika PAG polega na typowaniu w szeregu obserwacji zapewniajacej
niski btad predykcji. Dlatego algorytm preferuje geny, ktére do prognoz na
okresy o nizszych wahaniach przypadkowych zawieraja (w granicach prze-
dzialu okres$lonego parametrem t¢,,) dane o zblizonym zachowaniu. Innymi
stowy pojedyncza odstajaca obserwacja zostanie pominieta w procesie two-
rzenia prognoz dla okreséw mocno réznigcych sie od niej wartoscia.

Odstajaca obserwacja zostaje objeta dzialaniem PAG, ktéry takze dla
tego okresu wyznaczy¢ musi prognoze. Generalnie parametr ¢, powinien
zawieraé tyle okresow, aby daé¢ algorytmowi mozliwo$é¢ wyboru sposréd da-
nych o odpowiednim zakresie wahan. Jako ilustracja niech postuzy nam
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sytuacja w drugim segmencie notowan franka szwajcarskiego!'. Wystepuja-
ce w nim duze wahania przypadkowe (mogace de facto uchodzié¢ za punkty
zwrotne) rozdzielone sg kilkoma sesjami o mniejszych wahaniach. Przedzial
czasu okre$lony parametrem t¢,, powinien obja¢ swoim zasiegiem wahania
o roznej amplitudzie. W tym konkretnym przypadku wystarczyta wartoscé
réwna 5 choé i dla ¢,, = 10 prognozy ex post tez mialy dobra jako$¢. Na-
lezy zwrécié uwage na to, ze wyzszy poziom t,, lepiej bedzie sprawdzaé sie
przy dluzszych seriach duzych wahan losowych. Szerzej aspekt ten zostanie
omoéwiony ponizej.

Zmiana wartosci funkcji przystosowania najlepszego chromosomu za-
lezy od czestotliwosci pojawiania sie duzych wahan. Jezeli nie powtarzaja
sie one czesto w obrebie segmentu, dotychczasowe rozwiazanie poprawiane
jest rzadziej. Gdy zaczynaja grupowaé sie¢ w serie dotychczasowy najlepiej
przystosowany osobnik bedzie zastepowany znacznie czesciej.

Sprawy zmiennosci danych i jej wplywu na jako$é prognoz otrzymywa-
nych za pomocg PAG dotyka réwniez zachowanie obserwowane w szeregach
wolumenu obrotéw wybranych przez nas waloréw notowanych na warszaw-
skiej gietdzie oraz obu zmiennych losowych. Na przyktad praktycznie kazdy
z trzech wyodrebnionych segmentéw szeregu dla WIG sktada sie z duzych
wahan losowych. Niskie i wysokie wolumeny obrotéw wystepuja w naste-
pujacych po sobie sesjach. Do tego amplituda wahan potrafi wyktadniczo
rosnaé lub male¢ w kolejnych okresach.

Na podstawie poréwnania uzyskanych wynikéw dla mozemy wysnué
wniosek, ze przy duzej i bardzo duzej zmiennosci w potaczeniu z wysoka
czestotliwoscia zmian lepsze rezultaty prognozowania uda sie osiagnaé przy
wyzszym t,, — w tym konkretnym przypadku réwnym 10.

Zmieniajace sie w czasie!? zachowanie danych, na ktére nakladaja sie
skokowe zmiany amplitudy wahan bardzo utrudniaja prognozowanie nawet
z wysoka (w poréwnaniu do liczby obserwacji sktadajacych sie na segment)
wartoscig t,,. Algorytm ma wéwczas tendencje do wybierania PAG w wersji
1 czyli uogdlnienia metody naiwnej proste;j.

Ciekawostka jest fakt, ze pomimo wysokiego wzglednego btedu sred-
niokwadratowego zmiennosci najlepszych chromosoméw w pokoleniach oraz
sredniego przystosowania nie przekraczajg zwykle 10 punktéw procentowych
choé¢ réznice rozproszenia samych danych sa kilkakrotnie wyzsze. Poprawa
przystosowania najlepszego chromosomu dokonuje sie jednak czesciej i trwa
nawet do ostatniego pokolenia. Aby radykalnie poprawié¢ wyniki nie wystar-
czy wysokie t,,, ale nalezy kilkukrotnie zwigkszy¢ liczbe generacji. Ogolny

1 Podobng analize Czytelnik moze przeprowadzié réwniez w czwartym segmencie
szeregu notowan IRDN.
12 Na przyktad przechodzenie od trendu do statego poziomu.
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wzrost iloéci koniecznych operacji i czasu obliczen czyni takie wyjscie mato
przydatnym z praktycznego punktu widzenia.

Kolejnym elementem dekompozycji zwigzanym z parametrem t,, sa wa-
hania sezonowe i quasi-sezonowe. Te ostatnie pojawily sie w ostatnim seg-
mencie szeregéw kursow walu). Z technicznego punktu widzenia wahania
sezonowe nie sg niczym innym jak duzymi wahaniami losowymi, ktore po-
wtarzaja sie w regularnych odstepach czasu. Tak tez traktuje je PAG co
wzieliSmy pod uwage dobierajac warto$é¢ t,, w segmentach szeregu IRDN.
Okres wahan powinien zawieraé si¢ w przedziale czasu objetym parametrem
o czym wspominaliSmy juz w rozdziale trzecim.

Jezeli szereg czasowy zachowuje sie¢ w sposéb nazwany przez nas qu-
asi-sezonowym ustalenie poziomu t,, staje sie trudniejsze. Okres wahan nie
jest bowiem staly. Moga tez pojawi¢ sie krotkie podokresy z przejéciowo
wystepujacym trendem jak w szeregu kursu euro w trzecim segmencie. Je-
§li caly nieregularny cykl obejmuje wicksza czesé¢ dlugosci szeregu istnieje
jeszcze inne wyjécie. Parametr t¢,, nalezy przyjaé tak, zeby zawarl w sobie
co najmniej dwie kolejne fazy catego cyklu na przyktad faze wzrostu do
momentu przesilenia i nastepujacy po nim spadek. By¢ moze btedy prognoz
nieco wzrosna, ale pozostana wciaz na przyzwoitym poziomie.

W trakcie badan przyjmowalidmy jedna wartosé ¢, dla wszystkich seg-
mentéw. Nic nie stoi na przeszkodzie ustalenia jej oddzielnie dla kazdego
podokresu, ale nie jest to wymagane. PAG wybiera wartos¢ z przedziatu
(1,ty,) co zapewnia mu wystarczajaca elastyczno$é we wszystkich segmen-
tach'3. To korzystne z punktu widzenia nadzorowania pracy algorytmu gdyz
spada liczba parametréw, ktore nalezy ustali¢ na poczatku postepowania.

Przenoszac si¢ na wyzszy poziom sterowania stajemy przed wyborem
wersji PAG (jednej z czterech) dla kazdego z wyodrebnionych segmentéw.
Algorytm posiada mechanizm doboru najlepszego zestawu metod i wtasci-
wie ten etap mozna by pomingé¢ przyjmujac jako startowy dowolny wektor
wersji prognostycznego algorytmu genetycznego. Korzystniej jednak bedzie
ustali¢ na poczatku postepowania metody adekwatne do dekompozycji pod-
okreséw sktadajacych sie na szereg czasowy. W ten sposéb algorytm znajdzie
sie w poblizu optymalnego zbioru metod prognostycznych. Zaimplemento-
wanie strategii ewolucyjnej pomaga poprawic¢ poczatkowy wybor jesli nie byt
on do konca trafiony. Ma to szczegélnie istotne znaczenie przy wyzszych po-
ziomach t,,, kiedy zbiér rozwigzan gwaltowanie rosnie. Zawezamy wowczas
poszukiwania do najbardziej obiecujacego podzbioru mozliwych wariantéw
prognostycznych.

Na najwyzszym poziomie sterowania algorytmem znajduje si¢ wybor
rodzaju prognozowania kaskadowego. Jesli przyjrzymy si¢ wynikom prognoz

13 Wariant PAG ze érednig ruchoms wymaga ustalenia dolnej i gérnej wartosci to,
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er post pod tym katem trudno bedzie jednoznacznie wskazaé¢ zwyciezce.
Przewaga kaskady 2 polega na tym, ze dopasowujac metody do segmentow
bierze pod uwage jakosé tworzonych przez owe metody prognoz wygastych
dla luk miedzy segmentami. Tym samym prognoza ex post dobrej jakosci
otrzymana dzieki prognozowaniu kaskadowemu drugiego typu daje wieksze
szanse, ze prognozy ex ante réwniez okazg si¢ trafne.

Prognozowanie kaskadowe 2 dobrze sprawdza sie tam, gdzie do glosu
dochodzg serie duzych wahan losowych. O dokladnosci prognoz wygastych
w takiej sytuacji byla mowa wczeséniej. Kaskada 2 wskazuje przy okazji wy-
razniej, ktére wartodci t,, z zakladanego zakresu sa silniej preferowane przez
algorytm. W przypadku kaskady 1 czestosci wystepowania poszczegdlnych
wartosci t,,, sa bardziej wyréwnane.

Kaskade pierwsza od drugiej odréznia fakt, ze luki miedzy segmentami
wypelniajg rzeczywiste elementy szeregu czasowego zamiast prognoz. Z tego
wzgledu kaskada 1 jest w stanie postuzy¢ za punkt odniesienia dla drugiego
wariantu. Innymi stlowy, mozna ja uzyé do kalibrowania parametréw pro-
gnozowania kaskadowego 2.

Prognozujac zmienna najpierw siegamy po kaskade 1. Nastepnie, przy
tych samych parametrach poczatkowych uruchamiamy kaskade 2 i poréwnu-
jemy wyniki. Dazymy do tego, aby efekty jednej i drugiej metody predykcji
charakteryzowaly sie podobng trafnoscia. Wéwczas prognozy ex ante wyko-
nujemy na podstawie kaskady drugiego typu'?.

Wszelako analiza wartosci RMSPE prognoz wygastych wskazuje, ze nie
nalezy rezygnowadé z prognozowania kaskadowego pierwszego typu poniewaz
dla czesci szeregéw wypadto ono lepiej. Sek w tym, ze opinie ta wygtaszamy
gdyz dysponowalismy danymi, ktére pozwolity prognozy wygaste wyznaczy¢
i dokonaé¢ poréwnania. W praktyce nie wiemy z goéry, ktéra z metod okaze
sie lepsza. W wypadku watpliwoéci co do oczekiwanej trafnosci prognoz
sugerujemy zatem, aby prognozy er ante wyznaczy¢ obiema metodami po
czym wyniki uérednié.

1 Oczywiscie prognozowanie kaskadowe drugiego typu od poczatku moze sprawdzaé
sie lepiej. Odnotowalismy takie przypadki.
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Do celéw prognozowania szeregéw czasowych opracowano wiele metod.
7 uplywem czasu stajg sie one jednak coraz bardziej wyspecjalizowane. Po-
jawienie sie anomalii naruszajacej ktores z zatozen potrafi w skrajnym wy-
padku uniemozliwi¢ wykorzystanie danego narzedzia. Oczywiscie mozemy
uzy¢ kolejnej metody lub zmodyfikowaé juz istniejaca tak, aby odpowiadata
nowym warunkom czyniac ja bardziej wyrafinowang. Coraz trudniej osobie
nie bedacej ekspertem poruszaé¢ sie w obrebie metodologii prognozowania
ze wzgledu na prawdziwy gaszcz proponowanych przez autoréw publika-
cji pomystéw oraz modyfikacji. Dlatego chcieliémy przynajmniej czeSciowo
uprosci¢ proces tworzenia prognoz zdejmujac z barkéw prognosty niektére
obowigzki. Uzytkownik PAG musi jedynie podaé kilka parametréw nawet
bez znajomosci mechaniki obliczeniowej stojacej za wyznaczaniem prognoz.

Polaczenie algorytmu genetycznego (to skrét myslowy bo de facto cho-
dzi o hybryde laczaca cechy algorytmu genetycznego i ewolucyjnego) z pro-
gnozowaniem jest wykonalne czego dowodzi nie tylko niniejsza ksiazka, ale
cytowane wczesniej prace. Udowodniliémy ponadto, ze prognozowanie nie-
strukturalne wcigz posiada obszary warte zbadania i dajace obiecujace wy-
niki. Cho¢ przyktady obliczen skupialy sie na szeregach rodem z rynkow
finansowych, prognostyczny algorytm genetyczny znalaztby zastosowanie
podczas predykcji innych kategorii ekonomicznych. Po prostu zmienne wy-
wodzace sie z gieldy i rynku walut reprezentowaly zachowanie w czasie, na
ktorym najbardziej nam zalezalo.

Punktem wyjscia byl proces decyzyjny, ktory mial odpowiedzie¢ na py-
tanie: ktora prognoze wybraé¢? Siegniecie po optymalizacje heurystyczna
zapewnilto elastycznos¢ charakterystyczng dla tej grupy metod oraz nieco
niezaleznodci od subiektywizmu prognosty.

Algorytm genetyczny powstal jako jeden ze sposobéw nasladowania pro-
cesOw obserwowanych w srodowisku naturalnym. Zachowanie konsumentéw
lub inwestoréw na rynku takze podlega pewnym ogélnym prawom. Algorytm
prébuje owe zachowania modelowaé i wspomagaé¢ podejmowanie decyzji.

W prognostycznym algorytmie genetycznym kluczowe staje si¢ podej-
Scie do dekompozycji szeregu czasowego. PAG pozwala ograniczyé¢ ja do
oceny wahan losowych (duze czy male, grupujace si¢ w serie czy nie) oraz
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podzieli¢ szereg na jednorodne pod wzgledem zachowania segmenty. Dzieki
temu powstaja prognozy nie wymagajace zmudnego poszukiwania czynni-
kéw, ktore miatyby wywieraé¢ wpltyw na zmienng. Ma to tym wicksze znacze-
nie, ze PAG dedykowany jest szeregom zle uwarunkowanym, ktére wymykaja
sie predykcji klasycznymi metodami. Poza tym wprowadzenie podziatu na
segmenty pozwala wlaczyé do prognozowania niestrukturalnego dtugookre-
sowe zaleznoéci dzieki prognozowaniu kaskadowemu i statystyce bayesow-
skiej. Wprowadzenie analizy bayesowskiej uwypuklito wpltyw mechanizmoéow
odpowiadajacych za ksztaltowanie sie danych. Korzysci z tego postepowania
najlepiej wida¢ w jakosci prognoz wygastych.

We wstepie wspomnieliémy o prébie przerzucenia pomostu miedzy pro-
gnozowaniem niestrukturalnym a optymalizacja heurystyczna. Zywimy prze-
konanie, ze takie polaczenie zostalo osiggniete z sukcesem. Algorytm do-
wiodt swojej elastycznodci i przydatnosci szczegblnie tam, gdzie zawodza
inne metody.

Bioragc pod uwage ciagle niezbyt obfitg literature na temat wykorzy-
stania algorytmoéw genetycznych do predykeji nalezy zauwazyé, ze praca
na tym polu nie jest jeszcze ukonczona. Wciaz pozostaje miejsce na dalsze
badania gdyz trzymana w reku ksiazka z pewnoscia nie wyczerpata tematu.
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