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Streszczenie

W artykule przedstawiono zalety i ograniczenia metody predykcji proce-
sow ztozonych reprezentowanych przez szeregi czasowe, opartej na meto-
dzie GMDH i korzystajacej z wlasciwosci funkcji wrazliwosci. Uzycie
funkcji wrazliwosci ma zapewni¢ zwigkszenie precyzji predykcji w sto-
sunku do metody podstawowej, dzigki informacjom o kierunku i szybkosci
zmian wartosci zmiennych szeregu, zawartych w funkcjach wrazliwosci.
Na wejsciu potrzebna jest niewielka ilosci danych (siedem). Metoda
wykazuje zwigkszenie skuteczno$ci w stosunku do GMDH nawet przy
wykorzystaniu  wielomianow Kotmogorowa-Gabora jedynie drugiego
stopnia.

Stowa kluczowe: procesy zlozone, prognoza, matoliczne zbiory probek,
funkcje wrazliwosci, metoda GMDH, regresja.

The advantages and limitations of the complex
processes behavior prediction method with
sensitivity functions based on GMDH

Abstract

In this paper, there are presented the advantages and limitations of the
prediction method of complex processes (presented in the form of the time
series) which is based on the Russian researcher A. G. Ivakhnenko-GMDH
method and uses the properties of the first and second-order sensitivity
functions. Sensitivity function is used to ensure an increase of the precision
of the prediction in relation to the basic method, thanks to the information
about direction and changes in the values of the time series variables and
the speed of these changes included in them. We need only small amount
of input data (seven) opposed to the other regression methods using large
amounts of information in order to study the statistical relationship
between time series variables. On the basis of several alternative (partial)
models we receive several outputs for every time-series variable, from
which we choose the best (terms previously fixed criteria) [1]. Figures 1,
4, 6 and 7 show the results of the prediction of the best partial models for
one or two steps forward. Others show values of the sensitivity functions
indicating an influence on the studied variables. Results of the prediction
without using the sensitivity function differ significantly from the expected
values, therefore, are not shown in the drawings. The method shows an
increase in efficacy in comparison with GMDH even for second degree
Kolomogorov-Gabor polynomials.

Keywords: complex processes, prognosis, short sample of data, sensitivity
functions, GMDH method, regression.

1. Wstep

Termin ,,ztozonos$¢ systemu” oznacza w pracy, ze sktada si¢ on
z wielu elementéw oraz, ze obiekty (podsystemy) wchodzace
w sklad calego systemu sa ze soba potaczone i wzajemnie na
siebie oddzialuja, a ich rozdzielenie jest zasadniczo niemozliwe,
niebezpieczne, lub zbyt kosztowne. Moga rowniez wystapi¢ ogra-
niczenia w dostgpnosci do informacji o sygnatach dochodzacych
z zewnatrz do systemu. Dlatego tez do systeméw o strukturze

ztozonej nie da si¢ w bezposredni sposob zastosowaé algorytmow

identyfikacji stosowanych dla pojedynczego obiektu.

Nalezy podkresli¢, ze nie ma $cistej definicji systemu ztozone-
go i okreslenie to moze mie¢ rézne znaczenie dla réoznych zasto-
sowan. Za system ztozony moze by¢ uwazany taki uktad, do opisu
ktorego niezbedna jest duza liczba i zlozonos$¢ roéwnan. Wowczas
granica podzialu systemow ztozonych i prostych jest nieformalna
i bardzo ptynna.

Fenomen zlozonosci w terminach kategorii analizy systemowej
okresli¢ mozna jak w [2], [3]. Obiekt (system, proces) jest uwaza-
ny za zlozony, jesli posiada nast¢pujace cechy:

1. Dziatanie systemu ma charakter stochastyczny.

2. Uzyteczny system dziala w taki sposob, ze jego dziatania
skierowane sg na stopniowe zmniejszenie entropii informacyjnej
(whasciwos$¢ tzw. nieentropijnosci).

3. Wilasciwoséci systemu nie sg pochodnymi wiasciwosci jego
podsystemow.

4. System jest emergentny (ang. emergent)., czyli ma whasciwosci,
ktorych wstepnie nie da si¢ przewidziec.

5.Cele uzytecznego systemu polegaja na  znalezieniu
zadowalajacych, ale niekoniecznie najlepszych rozwigzan
sposrod wszystkich hipotetycznie mozliwych.

Najwigkszym problemem w modelowaniu zlozonych syste-
mow, takich, z jakimi mamy do czynienia w ekonomii, ekologii,
socjologii czy innych jest uwzglednienie w modelu wiasnych
uprzedzen. Gdy proces jest bardzo skomplikowany, podstawowe
zalozenia dotyczace jego przebiegu pochodza z zewnatrz, od
badacza, tak naprawd¢ sg przez niego odgadywane.

Wspolczesne sposoby rozwigzywania opisanego zagadnienia
symulacji systemow ztozonych opieraja si¢ na idei tworzenia
modeli na biezaco, podczas dokonywania procesu symulacji.
Takie podejscie do symulacji niektérzy badacze okreslaja jako
samoorganizacj¢ modeli, lub symulacj¢ ewolucyjng (ze wzgledu
na to, ze proces tworzenia modeli przypomina proces ewolucji
naturalnej) [4], inni — jako adaptacj¢ modeli (ze wzgledu na to, ze
modele sa adaptowane do ciggle zmieniajacych si¢ stanow obiek-
tow podlegajacych symulacji) [5, 6]. Proces adaptacyjnej budowy
modeli obiektéw zlozonych realizowany jest poprzez proces
obejmujacy: 1) szczegdtowe zbieranie danych o obiekcie z do-
stepnych zroédet; 2) inteligentna analize zebranych informacji
w celu wyboru istotnych dla rozwigzania danego problemu wia-
domosci i faktow oraz wyrzucania nieistotnych; 3) formutowanie
wiedzy o obiekcie badan; 4) tworzenie i dopracowywanie modelu
zachowania si¢ obiektu, ktory coraz bardziej precyzyjnie od-
zwierciedli rzeczywiste zachowanie obiektu; 5) predykcja zacho-
wania si¢ obiektu w przysztosci.

2. Metoda GMDH

Jako przyktad metody samoorganizacji moze shuzy¢ GMDH.
W tym roku mija 46 lat od jej powstania. Zaktada ona dzialanie na
danych, zlozonych procesach i przewidywanie ich przysztych
warto$ci bez wykorzystywania dodatkowych zatozen i informacji
o systemie z zewnatrz, oraz ich wewnetrznych zwiazkach, korela-
cjach.

Wykorzystana w tej pracy do celow budowy modeli predykcji
metoda GMDH to metoda maszyn uczacych ze stopniowo kom-
plikujacymi si¢ modelami az do znalezienia optymalnej jego
ztozonos$ci. Tworzy si¢ wielowarstwowe modele podobne do sieci
neuronowych. Zbytnio skomplikowane modele staja si¢ jednak
ostatecznie niestabilne i traca swoje predykcyjne wlasciwosci. To
typowa metoda indukcyjnego modelowania, jedna z efektywniej-
szych metod identyfikacji strukturalno-parametrycznej obiektow
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i procesow (systemoéw) zlozonych z danych, w warunkach nie-
kompletnej informacji. GMDH posiada wielka r6znorodnosé
mozliwosci w poréwnaniu z innymi metodami o podobnej kon-
strukcji. Dotyczy to przede wszystkim sposobow generowania
modeli i kryteriow oceny ich jakoSci.

Metoda GMDH jest podstawowym narzedziem teorii indukcyj-
nego modelowania nalezacej do najnowocze$niejszych metod
Obliczen Inteligentnych i tzw. Soft Computing. Dostateczno$é
modeli prognozy tworzonych na podstawie GMDH dla przewi-
dywania wszystkich mozliwych stanéw badanych systemow
wynika z faktu, ze modele GMDH bazuja na wykorzystaniu dys-
kretnych analogéw szeregdw Volterry w postaci szeregéw Kot-
mogorowa-Gabora, czyli wielomianéw, a te ostatnie, wedlug
twierdzenia Stone’a-Weierstrassa, pokrywaja wszystkie ewentu-
alne stany obiektow podlegajacych symulacji.

Idea metody GMDH polega na zastgpieniu jednego ztozonego
modelu strukturg sktadajaca si¢ z modeli czastkowych. Struktura
ta ewoluuje podczas syntezy powstalej w ten sposob sieci. Mode-
le czastkowe sieci GMDH mozna podzieli¢ na liniowe, nieliniowe
i dynamiczne. Tworzone modele regresyjne uwzgledniaja tylko
cze$¢ sposrdd wielu argumentéw (zmiennych wejSciowych).
Oznacza to w wielu przypadkach rozpatrywanie tysigcy kolejnych
modeli regresyjnych. Kazdy taki model posiada inng konfiguracje
tworzacych go danych wej$ciowych. Zadanie polega na wyborze
tylko najlepszych sposréd dostgpnych modeli. Stad uznawana jest
za metod¢ samoorganizujaca. Modele regresyjne roznig si¢ nie
tylko wspotczynnikami liczbowymi przy poszczegdlnych wyra-
zach wykorzystywanego do budowy réwnania Kolmogorowa-
Gabora, ale takze rézng struktura tego réwnania (rézne stopnie
wyrazow rownania). Wybor kilku (czasem wigkszej ilosci) naj-
lepszych, a nie jednego najlepszego modelu na danym kroku
ztozono$ci Ivakhnenko uzasadnia konieczno$cig pozostawienia
swobody w procesie decyzyjnym.

Skutecznos¢ metody, jej efektywnos¢ byta potwierdzana roz-
wigzywaniem wielu probleméw $wiata rzeczywistego z zakresu
ekologii, ekonomii, meteorologii i innych, np.: [7].

3. GMDH z funkcjami wrazliwosci

Metoda GMDH posiada oczywiscie pewne stabosci. Niektore
z cech metody wymagaja dodatkowych badan, ulepszen. Realiza-
cja jednowarstwowych (kombinatorycznych) algorytméow GMDH
dla rozwigzania probleméw prognozy na duzych zbiorach danych
jest zwigzana z olbrzymig ilo$cig obliczen. Jak twierdzg autorzy
metody GMDH [4], mimo, Ze zaproponowano szereg skutecznych
sposobow, zmniejszajacych objetos¢ obliczen, szybko osiggamy
praktyczne granice obliczalno$ci i podatno$ci na ocene przez ludzi
tak olbrzymiej ilosci informacji. Z tego powodu algorytmy jedno-
warstwowe ograniczone sa do wykorzystania jedynie wielomia-
néw niskiego rzedu na stosunkowo nieduzych zbiorach danych
wejsciowych. W przypadku, gdy stopnie wielomianéw przekra-
czaja granice obliczalno$ci, pomocne jest zastosowanie indukcji
niezupelnej, w ktorej dzieki rozsagdnemu wyborowi nosnika funk-
cji czgsto udaje si¢ utrzymac ilo§¢ modeli w rozsadnych grani-
cach. Dla zmniejszania objetosci obliczen uzywane sa rozne tech-
niki redukcji modeli. Przyjete w praktyce podejscie do tej redukcji
polega na odrzucaniu na kazdym etapie tworzenia modeli nieuda-
nych wersji. Zasada ta wychodzi z zalozenia, Ze ,,stabi rodzice nie
mogg reprodukowac silnego potomstwa”, ktora, jak udowodniono
w teorii algorytmow genetycznych, jest bledna.

Uwzgledniona w pracy metoda ogranicza si¢ do wykorzystania
wielomianow Kolmogorowa-Gabora co najwyzej drugiego stop-
nia, co znacznie upraszcza obliczenia. Tworzy si¢ modele czast-
kowe zawierajace wszystkie mozliwe pary argumentow ztozonego
procesu przedstawionych za pomoca szeregdw czasowych.

W celu znalezienia przysztych wartosci wszystkich argumen-
tow, bierze si¢ probke zawierajaca jedynie po siedem kolejnych
wartosci  kazdego z argumentéw analizowanego procesu,
a w wyniku otrzymuje si¢ przyszta prognozowang warto$¢ kazde-
go argumentu szeregu. Ze wzglgdu na niewielka ilo$¢ danych
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wejsciowych, horyzont predykcji obejmuje jeden (ewentualnie
dwa) kroki wprzod dla danej probki, nastgpnie przesuwa si¢ prob-
ke o jeden punkt czasowy i probuje si¢ dale;j.

Przyszta warto$¢ kazdej ze zmiennych oblicza si¢ z wykorzy-
staniem kilku modeli czastkowych (wszystkich mozliwych kom-
binacji zmiennych wchodzacych w sklad procesu), metoda
uproszczong (zawierajaca funkcje wrazliwosci pierwszego rzgdu)
(1), i rozszerzong (pierwszego i drugiego rzedu) (2) [1]. Sposrod
wszystkich modeli czastkowych uzywanych do predykeji wartosci
rozpatrywanego argumentu, wybiera si¢ jeden z najkorzystniej-
szych, ale nie dyskwalifikuje si¢ pozostatych. By¢ moze wykaza
one zadowalajaca doktadnos¢ w kolejnej probee.

Metoda uproszczona wymaga obliczenia przyrostow czastko-
wych przez rozwigzanie uktadu rownan liniowych, a metoda rozsze-
rzona — uktadu réwnan nieliniowych o dwoch niewiadomych.

Przyszta warto$¢ argumentu x w modelu uproszczonym ze
zmienng y oblicza si¢ ze wzoru:

Xi+1 (xi'yi) =x; + S;(i(x'Y) : ddxl- + S;(i(x'Y) : ddyi, (1)
a w modelu rozszerzonym z uzyciem wzoru:

Xip1 (e y)) = x; + S;{i(x'y) - ddx; + Sé(x'y) ddy; +
+0.5- S5 - (ddx;)? + 0.5 - 5;‘;"'” - (ddy)? +
+S55Y) - ddx; - ddy,, @)

gdzie ddx; oraz ddy; sa przyrostami czastkowymi, a SXC¥)
oznacza funkcje wrazliwos$ci (zawierajaca pochodne pierwszego
idrugiego rz¢du wielomianu Kotmogorowa-Gabora drugiego
stopnia).

Dzigki informacjom niesionym przez funkcje wrazliwosci uzy-
skuje si¢ wickszg doktadno$¢ prognozy w poréwnaniu z podsta-
wowa metoda GMDH. Wartosci funkcji wrazliwosci (wzgledne,
lub potwzgledne), zawierajace pochodne wykorzystywanej
w modelu funkcji Kolmogorowa-Gabora informuja o kierunku
i szybkos$ci zmian wartos$ci poszczegdlnych zmiennych.

Metoda podstawowa GMDH wymaga wickszej ilosci danych
wejsciowych niz zmodyfikowana. Natomiast uzycie w niej szere-
gow czasowych o ilo$ci argumentdw przekraczajacych 30 okazuje
si¢ zbyt wymagajace obliczeniowo, mimo ogromnego postepu
w dziedzinie technologii komputerowej. W wielu przypadkach
uzyskiwane prognozy maja niewielki horyzont, modele znacznie
si¢ komplikujg i wzrasta stopien uzywanych rownan Kotmogoro-
wa-Gabora. W przypadku metody z funkcjami wrazliwosci ogra-
nicza si¢ do rdwnan stopnia drugiego, a komplikacje w oblicze-
niach moga pojawi¢ si¢ w momencie koniecznosci obliczenia
uktadow réwnan nieliniowych w celu znalezienia przyrostow
czastkowych. Btledne ustalenie punktu poczatkowego obliczen
moze prowadzi¢ do znacznie odbiegajacych od oczekiwanych
rezultatow. Ze wzgledu na niewielka ilos¢ danych wejsciowych
i koniecznos$¢ znalezienia wspotczynnikow wielomianu Kotmogo-
rowa-Gabora poprzez obliczenie uktadu sze$ciu rownan o szesciu
zmiennych mozna tez napotykaé na przypadki macierzy zle uwa-
runkowanych. Metoda nie nadaje si¢ wi¢c dla kazdego typu da-
nych. Nie mozna tez wykorzysta¢ informacji statystycznych uka-
zujacych zwigzki pomiedzy warto$ciami poszczegdlnych zmien-
nych szeregu czasowego, gdyz danych wejsciowych jest niewiele.

Dla metody GMDH, sposrod wszystkich modeli czastkowych
wybiera si¢ ten, ktory daje najwieksza regularno$¢, dopasowanie
na probcee (najmniejsze kwadraty na probcee testowej). Mozliwo$ci
przewidywania danego modelu sa w znacznej czgsci zalezne od
liczby obserwacji dla zbioru zewnetrznego.

Metoda GMDH daje jedna warto$¢ wyjsciowa, najlepsza uzy-
skang sposrod wszystkich modeli czastkowych. W metodzie
z funkcjami wrazliwosci otrzymuje si¢ kilka wyjs¢. Na podstawie
obranych kryteriow decyduje sie, ktora jest optymalna.

Indukcyjne podejscie w metodzie GMDH nie eliminuje wkladu
ekspertow w rezultaty dzialan metody a raczej daje im pewna
specyficzng role, funkcj¢. Eksperci wskazuja kryterium selekcji
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modeli i interpretujg wybrane modele. Mogg oni wptywaé na
rezultaty poprzez formutowanie nowego kryterium. Komputer
staje si¢ wtedy obiektywnym sedziag naukowych watpliwosci,
podczas gdy ostateczne kryterium ustalane jest migdzy ekspertami
bioracymi udziat w sporze.

W metodzie zmodyfikowanej, obserwujac wczesniejszy prze-
bieg wartoéci danego argumentu w szeregu, wartosci funkcji
wrazliwo$ci oraz przyrostow czastkowych obliczanych w kazdym
punkcie czasowym probki danych wejsciowych, decyduje sie,
ktory z modeli czastkowych ma szans¢ da¢ oczekiwane rezultaty
predykcji na danym etapie. Dopiero uzgodnienie wszystkich
dostepnych informacji, czynnikoéw, daje pelniejszy obraz obser-
wowanego procesu. Nie zawsze model o najmniejszej warto$ci
sumy kwadratow okazuje si¢ najkorzystniejszy. Co pokazano
analizujac wyniki badan.

4. Wyniki predykcji uzyskiwanej metoda
zmodyfikowang

Badania przeprowadzane byty na benchmarkach w postaci sze-
regébw czasowych dostepnych w zasobach internetowych. Do
celow tej pracy wykorzystano szereg z pigcioma argumentami, co
daje 20 modeli czastkowych (po 4 modele na prognozowanie
wartosci kazdej ze zmiennych szeregu).

Tab. 1. Wartosci poszczegdlnych zmiennych rozpatrywanego szeregu
Fig. 1. The values of every concerned variables of the time series
Punkty . e - q -
czasowe
P(0) 161 344 567 429 404
P(1) 110 390 421 453 579
P(2) 135 184 405 427 198
P(3) 203 432 554 482 428
P4) 106 319 402 538 559
P(5) 85 469 534 454 559
P(6) 102 257 322 313 464
P(7) 70 247 660 234 152
P(8) 14 178 567 162 420
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skano nieprecyzyjne dopasowanie, jednak nie wptywa to na do-
ktadnos¢ predykeji ze wzgledu na charakter i sposoby dalszych
obliczen (pomini¢to znacznie odstajace od rzeczywistych warto$ci
przyrostow czy funkcji wrazliwosci).

Prognoza wartosci zmiennej x
250 T T T T

Rzeczywista wartos¢ zmiennej x
O model SIMPLE X(x,r)
model EXT X(x,q)

Wartosé zmiennej x

2
8

T

)}

50— -

o ¢ L r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Punkty czasowe

Rys. 1. Prognoza warto$ci zmiennej x w modelu uproszczonym X (x, r) oraz
w modelu rozszerzonym X (x, q)
Fig. 1. The prognosis of the x variable value using simple model X (x, r) and

extended model X(x, q)

Przygladajac si¢ wartosciom funkcji wrazliwosci, ktore prze-
chowuja informacje o szybkosci zmian wartosci argumentéw
szeregu oraz informuja o wplywie poszczegoélnych zmiennych na
warto$¢ danego argumentu zauwaza si¢, ze im wyzsza warto§¢
bezwzgledna funkcji wrazliwosci, tym wigkszy ma na nig wptyw
zmienna z danego modelu czastkowego. Rys. 2 przedstawia war-
tosci funkcji wrazliwos$ci pierwszego rzedu zawierajace wartosci
pochodnych czastkowych wzgledem drugiej (nieposzukiwanej)
zmiennej v (gdzie v oznacza kolejno zmienne y, z, ¢ i r).

Funkcje wrazliwosci

3000 T T

2000 [~ x.z H

Na poczatkowym etapie badan wydawato si¢, ze metoda
z funkcjami wrazliwo$ci wykazuje skutecznos¢ dla szczego6lnych
szeregOw czasowych o znacznej regularnosci [1], jednak po doko-
naniu usprawnien na etapie przewidywania wartosci funkcji wraz-
liwos$ci oraz przyrostow czastkowych okazato sie¢, ze daje zadowa-
lajace rezultaty rowniez w przypadkach bardziej zréznicowanych
wartosci.

Na pierwszym etapie obliczen, na podstawie danych wejscio-
wych P(0) — P(6), dla kazdej pary zmiennych wyznaczono wspot-
czynniki wielomianu Kolmogorowa-Gabora stopnia drugiego
(modele czastkowe), obliczajac uktad szesciu rownan z sze$cioma
niewiadomymi [1]. Moga tutaj wystgpi¢ problemy z uzyskiwa-
niem zle uwarunkowanych macierzy. Przesuwa si¢ wtedy zakres
obserwowanych danych o jeden punkt czasowy. Oblicza si¢ war-
tosci funkcji wrazliwosci oraz przyrostow czastkowych, nastgpnie
dokonuje si¢ predykcji warto$ci kazdego z argumentéw szeregu
czasowego wykorzystujac wzory (1) i (2) i wyznaczone wczesniej
wartosci.

W rezultacie otrzymuje si¢ szesnascie modeli (rozwigzan) dla
kazdej zmiennej. Tzn. cztery modele uproszczone, cztery rozsze-
rzone, cztery takie, dla ktorych przyrostow czastkowych szukano
metoda Newtona-Ralphsona i cztery w klasycznym modelu
GMDH bez funkcji wrazliwo$ci — dla pordwnania rezultatow.

Na rysunkach przedstawiono jedynie modele, ktore uzyskiwaty
najlepsza skuteczno$¢ predykceji na jeden, dwa kroki wprzéd. Na
rys. 1 pokazano rezultaty obliczen dla modelu uproszczonego
X(x,7) oraz rozszerzonego X(x,q), przewidujacego warto$ci
zmiennej x w punkcie czasowym #; oraz tg. Jak mozna zauwazy¢
na rys. 1, dla punktu czasowego #4, z powodu trudnosci w znale-
zieniu doktadnego rozwiazania uktadu réwnan nieliniowych uzy-
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Na rys. 3 przedstawiono wartosci funkcji wrazliwosci rzedu
drugiego zawierajace wartosci pochodnych czastkowych ponow-
nie wzgledem drugiej (nieposzukiwanej) zmiennej v. Wartosci te
uzywane s3 w modelu rozszerzonym. Wartosci funkcji wrazliwo-
$ci modelu X (x, q) sg wyraznie wyzsze od pozostatych.

Podobne rezultaty uzyskano dla pozostatych argumentow szeregu.
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Rys. 4. Prognoza warto$ci zmiennej y w modelu rozszerzonym Y (y, z)
Fig. 4.  The prognosis of the y variable value using extended model ¥ (y, z)

W przypadku zmiennej y (rys. 4) jedynie przewidywania o je-
den punkt czasowy wprzod wypadly zadowalajaco. W celu proby
znalezienia doktadniejszej wartosci predykcji dla punktu P(8)
przeprowadzono te same obliczenia, dla warto$ci uzyskanych na
pierwszym etapie obliczen w punktach czasowych P(1) — P(7).
Warto$ci uzyskiwane z uzyciem metody podstawowej (GMDH)
znacznie odbiegaja od rzeczywistych dla kazdej ze zmiennych.
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Wartosci funkeji wrazliwosci wzgledem zmiennej z wykazuja
najwigksza czuto§¢ (wrazliwo$¢) na wahania wartos$ci zmienne;j y.
Model Y (y, z) wykazal najwiekszg doktadno$é.
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Fig. 6. The prognosis of the g variable value using simple model Q(q, y)
and Q(q,2)
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Wiyniki predykcji wartosci zmiennej z, okazaly si¢ korzystniej-
sze od uzyskanych za pomoca GMDH, ale nadal niewystarczajaco
doktadne. Predykcja warto$ci zmiennej g przedstawiona zostata na
rysunku rys. 6, natomiast zmiennej » na rys. 7.

Dla zmiennej ¢, funkcje wrazliwos$ci ze zmienna z przyjmowaty
najwyzsze wartosci bezwzgledne. Dla zmiennej » — funkcje ze
zmienng g oraz z.
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Fig. 7. The prognosis of the r variable value using simple model R(r, y)
and R(r, q)

5. Whnioski

Poréwnujac wyniki predykcji otrzymane metoda podstawowa
GMDH oraz zmodyfikowang z funkcjami wrazliwo$ci obserwuje
si¢ znaczng poprawe doktadnosci predykceji na korzys¢ przedsta-
wionej metody, mimo niewielkiej probki danych wejsciowych.
Udato si¢ zmniejszy¢ stopien skomplikowania poszczegdlnych
modeli czastkowych zardwno w sferze obliczen, jak i ich budowy,
wzgledem modeli metody podstawowej, co utatwia ich analize
przez ckspertow — ludzi. Wydaje si¢, ze dzigki zastosowaniu
funkcji wrazliwoséci uda si¢ przetamaé¢ pewne stabosci metody
GMDH. Przedstawiona metoda, mimo konieczno$ci znajdowania
rozwigzania uktadéw réwnan liniowych (niebezpieczenstwo uzy-
skania zle uwarunkowanych macierzy), nieliniowych (problem
ustalenia wlasciwego punktu poczatkowego) na jednym z etapow
predykcji, wydaje si¢ by¢ rozwojowa.
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