ZESZYTY NAUKOWE WSOWL

Nr 2 (160) 2011 ISSN 1731-8157

NAUKI O ZARZADZANIU

Magdalena ROGALSKA"
Zdzistaw HEJDUCKI| ™

ANALIZA POROWNAWCZA PROGNOZOWANIA PRODUKCJI
BUDOWLANEJ Z ZASTOSOWANIEM METOD REGRESJI
KROKOWEJ, SIECI NEURONOWYCH | ARIMA. CZ ESC I

W pracy analizowano ndlbwos¢ prognozowania produkcji budowlano maidae]
wojewddztwa dolnidgskiego metodami regresiji, sieci neuronowych i ARI{AAtoregressive
Integrated Moving Average - autoregresyjny zinte&gaoy processredniej ruchomej). Do
prognozowania w metodzie regresjiyto danych pogodowych dziennych wojewodztwa
dolncslgskiego oraz danych ekonomicznych detggeh iloici zatrudnionych pracownikow
w sektorze budownictwosiednich zarobkow pracownikow w tym sektorze. Pragpdzono
analize wynikéw obliczajc bledy ME, MAE, MPE, MAPE oraz wspotczynniki Theild?)l,%

1,2, 15%. Sformutowano wnioski z oblicze

Stlowa kluczowe: prognoza, produkcja budowlano moftwa, regresja krokowa, sieci
neuronowe, ARIMA

WSTEP

Niniejszy artykut jest kontynuagjtematyki przedstawionej w pracy [5]. Petdy
kolejma proke prognozowania [1, 3] produkcji budowlano maomaej w wojewodztwie
dolncélaskim. Stosowano wcZriej utworzomn baz danych pogodowych wzbogacpn
o dane ekonomiczne w postaceédniego wynagrodzenia w sektorze budowlanym oraz
ilosci zatrudnionych pracownikéw w budownictwie w 1dta2000-2009 w wojewddz-
twie dolnglaskim. Dane ekonomiczne uzyskano w Dalaskim Oddziale Gtownego
Urzedu Statystycznego we Wroctawiu. Celem badgto uzyskanie wyniku lepszego
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od prognozy modelu ARIMAAutoregressive Integrated Moving Average - autoeegny
zintegrowany procesredniej ruchomej)W modelu ARIMA zaktada 8| ze mana osza-
cowa wspotczynniki modelu, ktore opisujkolejne elementy szeregu na podstawie
op&nionych w czasie poprzednich elementow (procesragtesyjny) orazze pozosta-
ja one pod wptywem realizacji sktadnika losowego weslach przeszitych (procé&®d-
niej ruchomej). Zatem kala obserwacja skladagsae sktadnika losowego oraz kombi-
nacji liniowej sktadnikow losowych z przeszén, a wartd¢ szeregu czasowego jest
sunmy sktadnika losowego oraz kombinacji liniowej pomtaeh obserwacji. W &Zci |
pracy najlepszy wynik (prognez najmniejszym ldem) uzyskano wkmie, wykorzy-
stujac ten model. W pracy autorzy chcieli udowagdrie wprowadzajc do obliczé od-
powiedng ilos¢ i jakos¢ danych, ména uzyska lepsz prognoz niz w modelu
ARIMA. Nowe, wprowadzone dane ekonomiczrgldczynnikiem modelujcym obli-
czenia.

1. DANE

Do analizy przyto trzy rodzaje danych: dane dotyce produkcji budowlano-
montaowej, dane pogodowe oraz ekonomiczne (wynagrodz@enie w sektorze
budowlanym rys. 1 i il& zatrudnionych pracownikéw rys. 2). Dane zbieraa d
wojewodztwa dolnélaskiego z lat 2000-2009. W gxi | pracy [5] nie uwzgidniano
danych ekonomicznych. Autorzy majnadzie na lepsz prognoz i bardziej zblkona
lini¢ trendu zastosowali do obliazelodatkowe dane. Oznaczenia danych zestawiono
w tabeli 1. Nowe dane v20 i v22 przedstawiono odpdwio na rysunkach 1i 2.

Tabela 1. Zestawienie danych niezalch vl — v21 oraz zmienna zata v22

Nazwa
Numer . . Nazwa Nazwa .
X . zmienne Uwagi . . X . Uwagi
zmiennej v j zmiennej v zmiennej
Liczba
vl Ip porzadkowa v12 ww Wilgotnag¢ wzgledna
Ip=1,...,120
V2 Ip® v2=v1/2 v13 r Wspotczynnik
mieszania
v3 Ip® v3=v1”3 v14 kw Kierunek wiatru
va Ip* va=v1r4 vi5 Ukw Uogolmqny kierunek
wiatru
v5 t tzcl)kresiz v16 pt Potencjalna temperatura
V6 t V6=V5"2 v17 v17=v16"2
v7 £ V7=V5"3 v18 ept Ekwiwalentna
potencjalna temperatura
v8 ¢ VB=V5AL v19 wpt Wirtualna potencjalna
temperatura
Ci¢nienie llos¢ zatrudnionych
v9 p atmossfer czne v20 zZp pracownikéw w
Y sektorze budownictwo
Srednie miesiczne
v10 tin Temperatura v21 wp wynagrodzenie w
minimalna :
sektorze budownictwo
vl . Temperatura V22 bm Produkcja budowlano
ax maksymalna P montaowa

Zrédio: Opracowanie wiasne
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Liniowy ilo$¢ zatrudniony ch pracownikéw
pmbekonomiczne.sta 48v*121c

ilo$¢ zatrudniony ch pracownikéw = 47886,8821-789,597*x+5,679*x"2
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Rys. 1. Wykres zalmosci ilosci zatrudnionych pracownikdéw w sektorze budowlanym
w wojewddztwie dolnélaskim w badanych okresach od stycznia 2000 do gau2idd9. Na osi
X oznaczono okresy odpowiadeg¢ kolejnym miesicom

Zrédto: Opracowanie wiasne

Wykres zalencsci sredniego  wynagrodzenia w sektorze budowlanym
w wojewodztwie dolnélaskim w okresach od stycznia 2000 do grudnia 2069 je
wizualnie podobny do wykresu produkcji budowlanontagowej (rys. 3.). Posiada
wahania sezonowe oraz podalini¢ trendu.
Liniowy wynagrodzenie w sektorze budownictwo [z{]

pmbekonomiczne.sta 48v*121c
wynagrodzenie w sektorze budownictwo [zf] = 1967,8605-4,5792*x+0,1764*x"2
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Rys. 2. Wykres zal#oici sredniego wynagrodzenia w sektorze budowlanym w wogkztwie
dolnaslaskim w badanych okresach od stycznia 2000 do gau2i®09. Na osi X oznaczono
okresy odpowiadage kolejnym miegicom

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Liniowy prod bud montaz
pmbekonomiczne.sta 48v*121c

prod bud montaz = 337,7826-6,0144*x+0,068*x"2
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Rys. 3. Wykres zal@osici produkcji budowlano montawej w wojewodztwie dolrgdaskim
w badanych okresach od stycznia 2000 do grudnif.208 osi X oznaczono okresy
odpowiadajce kolejnym miegicom

Zrédio: Opracowanie wtasne
2. PROGNOZOWANIE METOD A REGRESJI KROKOWEJ

Obliczenia wykonano w programie STATISTICA firmy a8oft [2, 4, 8].
Metoda regresji krokowej wstecznej polega na poszahkiu zalenosci funkcyjnych
pomigdzy danymi statystycznymi. Poszukiwana wgitw naszym przypadku wago
produkcji budowlano montawej) zwana jest zmieanzalezna, natomiast dane, ktére
stuza do jej wyznaczenia to zmienne niezale. W wyniku obliczé metod, regres;ji
krokowej otrzymuje si miedzy innymi parametr R, ktéry jest jednym z czynmiko
dobroci dopasowania. Parametr R (opisy] jak mocno dane przewidywane przez
model koreluj z danymi eksperymentalnymi),?Rraz skorygowane Rpodawane &
w oknie wynikéw programu STATISTICA. Parametr? Rodzwierciedla zaséb
zmienndci opisany przez model.’Pobnizony jest skorygowanym Rze wzgkdu na
dodatkowe stopnie swobody wprowadzane przez kolgjmenne (dla modelu z jedna
zmienry R? jest réwne skorygowanemu?R Wprowadzanie zbyt wielu zmiennych
w odniesieniu do liczby przypadkéw prowadzi do na&mego dopasowaniaoyer-
fitting) i mozna uzyska nieprawdziwy model (0 Rréwnym nawet 1).

W wyniku prowadzonych oblicteregresyjnych z wykorzystaniem bazy danych
zestawionych w tabeli 2. uzyskano 6 modeli regrégji modelach 1 i 2 zmienne
niezalgne to dane ekonomiczne v20 i v21 oraz dane szecegsowego t i fp
W modelach 3,4 i 5 wykorzystano dane pogodowe nekuczne. Modele tia Sic
miedzy soh danymi szeregu czasowego: w modelu 3 nie gpygi dane szeregu,
w modelu 4 zastosowano daokres t, a w modelu 5 darokres podniesiony do
kwadratu f. Model 6 to najlepszy uzyskany model przy zast@sow danych
pogodowych oraz szeregu czasowedd Ip opisany w | czsci pracy. Najlepszy wynik
okreslony przez warté maksymala R* oraz potwierdzony pdiejszymi obliczeniami
p.4. pracy otrzymano w odniesieniu do modelu 4. 8lddn przyto jako najlepszy
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w obliczeniach metad regresji i widnie on lgdzie porownywany do wynikow
otrzymanych innymi metodami.

Wizualizacja obliczé modelu 4 wraz ze zmieanprognozowaa produkcji
budowlano montaowej przedstawiona jest na rysunku 4.

Tabela 2. Zestawienie modeli regresji krokowej wrazartgciami parametrow
skorygowanych R

Lp. | Nazwa i opis modelu Skorygowane R
1 | Regresja 1 f(y=f(Ip*t,zp,wp) 0,8864
2 Regresja 2 f(}=f(t,zp,wp) 0,8796
3 Regresja 3 f(}=f(pt,zp,wp) 0,7886
4 Regresja 4 f(¥=f(t,pt, zp,wp) 0,8921
5 | Regresja 5 f(}=f(t°,pt,zp,wp) 0,8888
6 | Regresja 6 f(y=f(Ip t,pt) 0,6829

Zrédto: Opracowanie wiasne

Liniowy wiele zmiennych
pmbekonomiczne.sta 47v*121c

prod bud montaz = 337,7826-6,0144*x+0,068*x"2
regresja 4 = 328,0571-5,3249*x+0,0607*x"2

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 g prod bud montaz
6 16 26 36 46 56 66 76 86 96 106 116 > regresja4

Rys. 4. Wykres zal@osici produkciji budowlano montawej w wojewodztwie dolrgaskim
w badanych okresach od stycznia 2000 do grudnif 86z prognozy z zastosowaniem
modelu 4. Na osi X oznaczono okresy odpowigckakolejnym miegicom

Zrédto: Opracowanie wiasne
3. PROGNOZOWANIE METOD A SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Istnieje wiele typow i rodzajow sieci neuronowyglgre r&nia sig miedzy soh
struktug i zasadami dziatania [6, 7, 9]. Obecnie najpopuégsza architektura sieci
zZwigzana jest z koncepcj wielowarstwowego perceptronu MLP Mgltilayer
Perceptron. MLP sklada s z wepcia, stiacego do wprowadzania wasth
zmiennych, warstw ukrytych neuronéw, warstwy §eigwej neuronéw oraz wigia,
ktGre oznaczajwynik obliczeér np. prognozowanwartasé.
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Do neuronu dociera pewna liczba sygnatow — wartovejsiciowych. § to
wartasci danych pierwotnych podawanych do sieci z zgwnjako dane do oblicie
albo sygnaty p&rednie (pochodge z wyg¢ innych neurondéw wchodeych w skiad
sieci). Zwykle wprowadza sidodatkovy wartas¢ wejsciowa x;=1 zwary BIASEM lub
progiem. Wprowadzenie BIASU umlovia takie usytuowanie funkcji agregacie nie
musi ona przechodziprzez pocatek uktadu wspotrdnych. Kada wart@¢ wejsciowa
wprowadzana jest do neuronu przezappénie 0 pewnej sile (wadze). Ky neuron
posiada rowniz pojedynca wartags¢ progows, okrelajaca jak silne musi b jego
pobudzenie, by doszto do zaptonu. W neuronie oatiaziest waona suma weég (tzn.
suma wartéci sygnatéw wejciowych pomnaonych przez odpowiednie wspoétczynniki
wagowe), a hagpnie odejmowana jest od niej waitoprogowa. Uzyskana w ten
sposob wart& pomocnicza okrda pobudzenie neuronu. Sygnat reprezewtujaczne
pobudzenie neuronu przeksztatcany jest z kolei zprastalom funkcje aktywacii
neuronu (ktéra ok&ana jest rownig niekiedy jako funkcja przégia neuronu).
Wartas¢ obliczona przez funkej aktywacji jest ostatecznie wadtia wyjsciowa
(sygnatem wyjciowym) neuronu. Obliczenia wykonywano przyyaiu 20 rodzajow
sieci MLP i RBF. Najlepsze wyniki uzyskano dla ®ai MLP. Wyniki zestawiono
w tabeli 3.

Oznaczenia sieci np. MLP 21:10-4-1:1 oznagzae si€ jest w postaci
wielowarstwowego perceptronu, ma 21 §ejzmienne niezalae) i jeden BIAS,
10 neurondw w pierwszej warstwie ukrytej, 4 neuramydrugiej warstwie ukrytej,
1 neuron w warstwie wygiowej i jedno wy§cie (zmieni zalezng). Najlepsz jakosé
uczenia uzyskano dla sieci nr 5. Jednak o dobropasowania decyduj biedy ME,
MAE, MPE, MAPE oraz wspotczynniki Theila.

Tabela 3. Zestawienie 5 najlepszych wynikow oblicaezy wykorzystaniu automatycznych
sieci neuronowych pakietu STATISTICA z danymi pogagimi i ekonomicznymi

Podsumowanie aktywnych sieci (produkcja budowlano wntazowa z danymi ekonomicznymi)

I.d . Nazwa sieci Jakoé_c’ Jakosé : Ja_koéc’_ Btad (uczenie) Blad :
sieci (uczenie) | (testowanie)| (walidacja) (testowanie)
1|MLP 21:10-4-1:1 0,95585Pp 0,953617  0,906951 492,385(0 1265,429
2| MLP 21:10-9-1:1 0,94267f 0,971425 0,921203 640,7550 848,918
3|MLP 21:10-9-1:1 0,94780Pp 0,940087  0,904281 584,7846 1353,081
4| MLP 21:10-8-1:1 0,95278p 0,963637  0,911730 525,9695 1036,614
5[MLP 21:10-4-1:1 0,96086] 0,965165  0,905141 437,6101 901,799
Podsumowanie aktywnych sieci (produkcja budowlano wntazowa z danymi ekonomicznymi)
(Waﬁ‘i?;cja) AIGOYIN | Funkeja biedu AE‘JK?;?S"" Aktywacja (wyj sciowe)
807,8278 BFGS 20 SOS Logistyczna Liniowa
722,8808 BFGS 9 SOS Wyktadnicza Tanh
843,0924 BFGS 7 SOS Liniowa Logistyczna
763,9928 BFGS 16 SOS Wyktadnicza Wykladnicza
818,8423 BFGS 25 SOS Wyktadnicza Logistyczna

Zrédio: Opracowanie wiasne

W celach poréwnawczych wykonano analogiczne obfiegenie uwzgidniajac
danych ekonomicznych. Wyniki obliczeestawiono w tabeli 4.
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Tabela 4. Zestawienie 5 najlepszych wynikow oblicaezy wykorzystaniu automatycznych
sieci neuronowych pakietu STATISTICA z danymi pogagimi bezdanych ekonomicznych

Podsumowanie aktywnych sieci (produkcja budowlano wntazowa bez danych ekonomicznych)

ld | \azwa siec Jakosé Jakosé Jakosé Blad (uczenie) Btad
sieci (uczenie)| (testowanie) | (walidacja) (testowanie)
1 MLP 19:10-4-1:1| 0,982920 0,979903 0,977455 295,7542 544,992
2 MLP 19:10-4-1:1| 0,982490 0,974892 0,959260 300,8798 663,827
3 MLP 19:10-4-1:1| 0,95887p 0,978240 0,941745 696,8860 1005,52(
4 MLP 19:10-7-1:1| 0,98167p 0,975608 0,964387 314,1591 632,168
5 MLP 19:10-12-1:1 0,949681| 0,971860 0,945222 854,0518 922,120

Podsumowanie aktywnych sieci (produkcja budowlaomtatowa bez danych ekonomicznych)
(Wa?i?:qa) A{'J%‘Z’;fg Funkcja bledu Aé‘lji‘r’;?ga Aktywacja (wyj sciowe)

281,7672 BFGS 102 SOS Tanh Tanh

470,5932 BFGS 61 SOS Wyktadnicza Tanh

686,3286 BFGS 16 SOS Tanh Liniowa

432,8166 BFGS 89 SOS Wyktadnicza Wykladnicza

682,1566 BFGS 16 SOS Wyktadnicza Wykladnicza

Zrédio: Opracowanie wlasne

4. ANALIZA WYNIKOW

Celem analitycznej oceny popravéeo predykcji 3 metodami regresji, sieci
neuronowych i ARIMA obliczono kdy : ME, MAE, MPE i MAPE dane wzorami (1),
(2), (3) i (4). Otrzymane wyniki zestawiono w Talii na rysunku 5.

gdzie:

ME =

)

-Nn i=T-

n(Yi -Y,)

ME —sredni bhd (mean error)

MAE —sredni osagnicty btad (mean average error)

MPE - séredni bhd procentowy (mean percentage error)

(1)

(@)

3)

(4)

MAPE - éredni absolutny procentowydat (mean absolute percentage error)

T — suma iléci okreséw obliczeniowych i prognozowanych

n — ilos¢ okreséw prognozowanych

Y, — warta¢ rzeczywista zmiennej w okresie i

Yip — wartg¢ prognozowana zmiennej w okresie i.
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Tabela 5. Wartei btedow ME, MAE, MPE i MAPE prognoz metodami regres;ji, siec
neuronowych i ARIMA

Lp. | Nazwa i opis ME MAE MPE MAPE

1 Regresja 1 f(=f(Ip°,t,zp,wp) 38,64 82,41 3,26 15,51
2 Regresja 2 f(¥=f(t,zp,wp) 11,58 71,83 - 2,05 14,68
3 Regresja 3 f(}=f(pt,zp,wp) -12,87 98,22 -9,24 21,55
4 Regresja 4 f(}=f(t,pt, zp,wp) 34,58 78,28 2,64 14,64
5 Regresja 5 f(=f(t*,pt,zp,wp) -99,44 110,68 - 25,58 27,15
6 Regresja 6 f(=f(Ip®, £,pt) 102,72 105,18 17,24 17,85
7 MLP 21:10-4-1:1 3,32 59,51 -2,34 11,56
8 MLP 21:10-9-1:1 -1,94 58,23 -3,40 11,79
9 MLP 21:10-9-1:1 - 13,85 58,10 -5,75 12,29
10 | MLP 21:10-8-1:1 4,84 62,05 -2,59 12,58
11 | MLP 21:10-4-1:1 2,57 55,72 -2,30 11,12

12 | MLP 19:10-4-1:1 53,87 87,95 5,55 16,18
13 | MLP 19:10-4-1:1 9,67 83,65 - 3,98 17,59
14 | MLP 19:10-4-1:1 12,85 90,06 -3,81 18,93
15 | MLP 19:10-7-1:1 78,22 97,51 10,93 17,22
16 | MLP 19:10-12-1:1 57,13 94,34 6,10 17,59
17 | ARIMA 46,72 71,60 5,51 13,44

Zr6dto: Opracowanie wiasne

Wykres obrazkowy typu gwiazdy

by e b —
Sl
5o o b

MPE
MAPE

Rys. 5. Wartéci biegdow ME, MAE, MPE i MAPE prognoz metodami regresjeci
neuronowych i ARIMA

Zr6dto: Opracowanie wiasne

Najmniejsz wartas¢ bleddw uzyskano dla modelu 11 MLP 21:10-4-1:1. Celem
poréwnania najlepszych wynikdw z poszczegolnychoagtegresji, sieci neuronowych
i ARIMA), przedstawiono na rysunku 6 otrzymane progy z modeli 4, 11 i 17 wraz
z wartgciami rzeczywistymi produkcji budowlano montavej w okresie
prognozowanym.
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Rys. 6. Prognozy produkcji budowlano momaej metodami regres;ji, sieci neuronowych
i ARIMA w zestawieniu z danymi rzeczywistymi z roR009

Zrédto: Opracowanie wiasne

W procesie oceny prognozy pomocreeréwniez wspoétczynniki rozbienosci
Theila, ktére dostarczaj informacji o zrodtach bédéw prognoz. Podstawowy
wsp6tczynnikl? zdefiniowany jest wzorem (5).

| 2 _ i=T-n (5)

Pierwiastek kwadratowy z parametfuinformuje, jaki jest przeetny wzgkdny
btad dopasowania V. Interpretacjspoétczynnika Theila utatwia jego dekompozycja na
trzy sktadowe £, 1% i 15? zgodnie z réwnaniem (6). Sktadowe opisane réwmainfa-9)
pozwalaj sprecyzowa rzad i charakter kjdéw aproksymacji. Sktadnik? jest miag
btedu systematycznego, ktéry wynika z afzeinia metody estymacji modelu, inaczej
z obchzenia predykcji (niedostateczna zgoélhaprzecgtnych wartdci Yi i Yp).
Parametr £ mierzy stopié odwzorowania przez model wariancji zmiennej ébianej
i okresla rozmiary bédu zwhzanego z niedostatecgelastycznécia predykcji. Innymi
stowy, odzwierciedla kily spowodowane faktenie zr@nicowanie prognoz nie jest
zgodne z faktycznymi wahaniami zmiennej prognozajia®ktadnik 4° charakteryzuje
btad wynikapcy z braku petnej zgoddo kierunku zmian wartei teoretycznych ze
zmianami wartéci empirycznych, a wc z nie dé¢ dobrej predykcji punktéw
zwrotnych. Ogdlnie, jeeli odbiorca prognozy nie poda wiasnych kryteriow
dopuszczalngi prognoz, przyjmujemy,ze jezeli wzgledny miernik doktadngci
predykcji V przyjmuje wartgci:

- V< 3%, to prognozyswysoce dokitadne;
- 3%< V< 5%, to prognozy uznajemy za dobre;
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- 5%<V<10%, to prognozy s mato dokiadne, ale magby¢ przyjcte

(dopuszczalne);

- V>10%, to prognozyssniedoktadne, nie powinny byrzyjcte (niedopuszczalne).

gdzie:

2 12
12=12+1

12,112, 1%, 152 — wspdtczynniki Theila

T — suma ildci okreséw obliczeniowych i prognozowanych

n — ilos¢ okreséw prognozowanych
Y; — wartag¢ rzeczywista zmiennej w okresie i
Yip — wartg¢ prognozowana zmiennej w okresie i

s — odchylenie standardowe zmiennej prognozowane;j
Sp — odchylenie standardowe prognoz
ripi — Wspotczynnik korelacji liniowej porgdzy wielkasciami Y; i Yip

2 2
2+|3

" —$rednia arytmetyczna realizacji zmiennej prognozajyan

Y
Y, —s$rednia arytmetyczna waci prognoz.

(6)

(7)

(8)

(9)

Obliczone zgodnie z wzorami (6-9) wspdtczynniki?l, |1, 1,% 15> zamieszczono
w tabeli 6 i zilustrowano na rysunku 7.

Tabela 6. Wartii wspétczynnikéw Theilgprognoz metodami regresji, sieci

neuronowych i ARIMA w modelach 1-17

Lp. | Nazwa i opis [ |, 1,2 152

1 | Regresja 1 [o=K(Ip2t,zp,wp) 0,0235 | 0,153297 _ 0,0005| 0,015 __ 0,0100
2| Regresja 2 fo=f(t,zp,wp) 0,0322 | 0,179444  0,0052|  0,017L __ 0,0123
3| Regresja 3 f=f(pt,zp,wp) 0,0441 | 0,210000 __0,0006] __ 0,0356 __ 0,0119
4| Regresja 4 f=f(t,pt, Zp,wp) 0,0440 | 0,209762 __0,0006] __ 0,0356 QD1

5 | Regresja 5 f=f(t,pt.zp,wp) 0,0441 | 0,210000 __0,0006] __ 0,0356 __ 0,0119
6 | Regresja 6 f=f(Ip3 £.,pt) 0,0588 | 0,242487 _ 0,0366| _ 0,0139 __ 0,00105
7 MLP 21:10-4-1:1 0,0162 0,127279 0,0000 0,0079 0970

8 MLP 21:10-9-1:1 0,0155 0,12449P 0,0000 0,006b 1040

9 MLP 21:10-9-1:1 0,0156 0,124900 0,0006 0,0058 1@®40

10 MLP 21:10-8-1:1 0,0162 0,127279 0,000d 0,0079 0097

11 MLP 21:10-4-1:1 0,0162 0,127279 0,000d 0,0079 0097
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Lp. | Nazwa i opis F [ |2 1,2 132

12 MLP 19:10-4-1:1 0,1670 0,408656 0,1347% 0,0268 0083

13 MLP 19:10-4-1:1 0,0215 0,146629 0,0057 0,0030 0142

14 MLP 19:10-4-1:1 0,3269 0,57175%2 0,0039 0,01%6 0198

15 MLP 19:10-7-1:1 0,0523 0,228692 0,0114 0,0407 0088

16 MLP 19:10-12-1:1 0,0357 0,188944 0,003( 0,0290 ,00&7

17 | ARIMA 0,0177 0,133041 0,0038 0,0084 0,006

Zr6dto: Opracowanie wiasne

0,6

05}

0,4}

0,3}

0,2}

Przecietny wzgledny biad prognoz

01t}

—0— |2

-0 |

0,0

: om 172

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
— 1272
Model — 132

Rys. 7. Wartéci wspotczynnika Theila wraz ze sktladowymi, naxosznaczenie numeru
modelu, na osi y wzgtiny miernik doktadnéci predykciji |

Zrédto: Opracowanie wiasne
WNIOSKI

Jak wynika z przeprowadzonych obliazenie uzyskano prognozy doktadnej.
W prognozie najlepszej (model 8) uzyskano prgegi wzgkdny bhd prognozy
wynoszcy 12,4499%, zatem §k nie zalazono doktadnéci predykcji, inaczej
nalezatloby uznd, ze prognoza jest zbyt mato dokladna, byzmep byto uzné ja za
prawidtowa. S jednak dziaty nauki, gdzie za prograiopuszczalpuznaje s§ modele
z przecttnym wzgkdnym bkdem prognozy nawet do 30%. Model 8 to automatyczna
sie¢ neuronowa MLP 21:10-9-1:1. Sukcesem przeprowad#oropliczé jest to,ze
uzyskano wynik lepszy aiobliczony metod ARIMA (autoregresyjny zintegrowany
processredniej ruchomej) wynogey 13,3041%. Po wprowadzeniu do obliczianych
ekonomicznych uzyskano lepsprognoz w metodzie regresji wielorakiej (model 1
z danymi ekonomicznymi posiadaattprognozy 15,3297% , natomiast tylko z danymi
pogodowymi 24,2487%) oraz w metodzie automatyczrsielei neuronowych, gdzie
uzyskano polepszenie wynikoéw przgoego wzgtdnego b¢du prognozy z 18,8944%
do 12,4499%. Wydaje @izatem trafne poszerzenie bazy danychsewgjvych o dane
ekonomiczne dotyeze ildsci zatrudnionych pracownikow oraz ich zarobkéw. édgl
poszukiwg kolejnych danych magych by predyktorami produkcji budowlano
montaowej. Celem dalszych prac jest uzyskanie prteego wzgtdnego b¢du
prognozy o wartsci mniejszej nik 10%.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF CONSTRUCTION PRODUCTION
FORECASTING WITH STEPWISE REGRESSION, NEURAL NETWOR KS
AND ARIMA METHODS

Summary

The article analyses the possibilities of forecagtiower Silesia’s construction production with
stepwise regression, neural networks and ARIMAdpgressive Integrated Moving Average)
methods. For the forecasting with the stepwise eggjion method the authors use the daily
weather data of Lower Silesia and economic data:rtbmber of employees in the construction
sector and the average earnings of workers ingaeor.

The analysis of results by calculating errors MEAB) MPE, MAPE and Theil
coefficients 1,412, 1,7, I was performed. The authors of the article alsoppse the scope for
further research.

Key words: forecasting, construction and assembly productistepwise regression, neural
networks, ARIMA
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