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1. Wstep

Harmonogramowanie prac jest bardzo istotng czescig realizacji przedsigwzigé
budowlanych. Od prawidlowej organizacji przebiegu proceséw budowlanych w du-
zej mierze zalezy powodzenie projektu: ukonczenie zadania w planowanym terminie
i kosztach oraz uzyskanie zysku. Istnieje wiele metod wykonywania harmonogramoéw,
naukowcy wciaz pracujg nad udoskonalaniem istniejacych rozwigzan, powstaja row-
niez nowe metody.

Mozna wyrdzni¢ pie¢ zasadniczych kierunkéw rozwoju harmonogramowania:
pierwszy obejmujacy wprowadzanie danych o charakterze rozmytym, drugi z uwzgled-
nieniem buforéw czasu, trzeci wprowadzajacy czynniki ryzyka, czwarty dotyczacy sze-
regowania zadan z zastosowaniem narzedzi sztucznej inteligenciji i pigty obejmujacy po-
tokowe szeregowanie zadan.

Wprowadzaniem do harmonogramowania danych o charakterze rozmytym zaj-
mowali si¢ Chanas, Kamburowski (1981), Buckley (1989), Chen, Hwang (1992), Jang
(1992), Chang, Tsujimura, Gen, Tozawa (1993, 1995), Shipley, Korvin, Omer (1997),
Chanas, Zielinski (2001), Chen (2007), Kulejewski (2010) i inni.

Analizg czasu trwania proceséw budowlanych i przebiegiem $ciezki krytycznej po
wprowadzeniu buforéw czasu zajmowali si¢: Goldratt (1992,1997), Hamerlink (1995,
1998), Radovilsky (1998), Harris, Ionnou (1998), Herroelen (2001), Steyn (2002), Yang
(2003), Scavino (2003), Rogalska, Hejducki (2007) i inni.

Powstalo wiele prac dotyczacych aplikacji czynnikéw ryzyka do harmonogra-
mow. Swoje osiggniecia prezentowali Soroush (1993), Gong i Rowings (1995), Gong
(1997), Dawson i Dawson (1998), Premachandra (2001), Rene van Drop (2005), Kister
i Hawkings (2006), Skorupka (2007), Azaron i zespét (2008), Huang i Wang (2009), Li
i Wang (2009), Yunning i Xixi (2010).

Problemem szeregowania zadan w harmonogramowaniu z zastosowaniem narze-
dzi sztucznej inteligencji zajmowali sie: Lin, Goodman i Punch (1997), Yamada (1998),
Reeves i Yamada (1998), Leu, Yang, Huang (2000), Chang, Christensen, Zhang (2001),
Toklu (2002), Ugwu i Tah (2002), Borne (2004), Rogalska, Bozejko, Hejducki (2005,
2008), Nassar (2005), Li i Chen (2008), Prakash, Felix, Chan, Deshmukh (2011).

Pigty kierunek rozwoju to metoda Flow Shop (potokowego szeregowania zadan).
Metoda zapoczatkowana zostala przez Afanasjewa (1957) i kontynuowana przez wielu
badaczy. w ciggu ostatnich 25 lat miedzy innymi przez: Arditi, Abulak (1986), Russell,
Wong (1993), Adeli, Karim (1997), Yamada (1998), Harris, Ioannou (1998),Afanasjew,
Afanasjew (2000), Hejducki (2000, 2003, 2004), El-Rayes, Moselhi (2001), Marcinkow-
ski (2011), Rogalska, Hejducki (2004), Bozejko, Wodecki (2005), Podolski (2008).

Cechg wspolng wszystkich kierunkéw jest wykorzystywanie wartosci nakltadow
pracy, jako elementu niezbednego do utworzenia harmonogramu. w budownictwie
wielkos$¢ nakltadow pracy (Kowalczyk, Zabielski (2010)) podaje si¢ w postaci facznego
nakladu czasu pracy wszystkich robotnikéw wykonujacych okreslone zadanie. Usta-



lenie normy naktadéw jest trudne, gdyz nakfady na taka sama jednostke produkcji

nie zawsze s3 jednakowe. Zalezg od wielu czynnikéw, takich jak: metoda wykonania

i rodzaj konstrukeji, rodzaj i gatunek uzytych materiatéw, kwalifikacje oraz zdolnosci

robotnikéw, warunki pracy, technika i technologia wykonania, wymagania jakoscio-

we, ilo$¢ robot do wykonania, wielkos¢ zespotu roboczego. Normy nakladéw okresla
si¢ jako czas niezbedny wykonania zadania przez przecigtnego wykonawce w przeciet-
nych warunkach. Stosowanymi metodami ustalania norm pracy sa:

 metody sumaryczne (szacunkowa, statystyczna, poréwnawcza),

« metody analityczne (analityczno-badawcza uwzgledniajaca chronometraz, obser-
wacje wykorzystania dnia pracy, obserwacje migawkowa oraz analityczno-oblicze-
niowa oparta na normach scalonych i normatywach elementarnych),

+ metoda parametryczna (Hola, Mrozowicz (2003)).

Uzyskiwane w ten sposéb normy nakladéw sg wartosciami usrednionymi i moga
w sposob bardzo znaczny réznic sie od czasu realizacji pracy w okreslonych warunkach.

W monografii przedstawiono metode prognozowania czaséw proceséw budowla-
nych z uwzglednieniem czynnikéw majacych wptyw na ich realizacje. Celem pracy jest
wykazanie, ze czas wykonania danego procesu budowlanego zalezny jest od wielu
czynnikéw: technicznych, technologicznych, organizacyjnych i powinien by¢ pro-
gnozowany w okreslonych warunkach realizacyjnych.

Znajomos¢ czasu przeznaczonego na wykonanie zaplanowanych robot jest niezbed-
na do projektowania organizacji i technologii rob6t, umozliwia kontrole i sterowanie
przebiegiem prac oraz czuwanie nad jego efektywnoscig. Nieterminowos¢ inwestycji
budowlanych jest powszechnym zjawiskiem w Polsce i na $wiecie. Czarnigowska, So-
botka (2010) wykazuja, ze 58% robodt nie jest wykonywanych w zaplanowanym ter-
minie (28% przed terminem, 30% po terminie). Istnieje bardzo wiele czynnikéw po-
wodujacych nieterminowe ukonczenie inwestycji. Jednym z nich jest przyjmowanie
usrednionych wartosci nakladéw pracy.

Podjeto probe opracowania metodyki umozliwiajacej wyznaczanie rzeczywistych
czasow proceséw budowlanych, uwzgledniajacych warunki wykonania w odniesieniu
do analizowanej budowy. Przedstawiona metodologia prognozowania czasu realizacji
proceséw budowlanych umozliwia sporzadzenie harmonograméw uwzgledniajacych
warunki rzeczywiste a nieusrednione. Jest to nowe podejscie do wyznaczania czasoéw
proceséw budowlanych. Opracowana metoda bazuje na analizie obliczeniowej metod
prognostycznych: regresji wielorakiej, wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem
funkgji sklejanych, uogoélnionych modeli addytywnych, sztucznych sieci neuronowych,
wektoréw nosnych i autoregresji zintegrowanej.

W wyniku obliczen réznymi metodami otrzymuje si¢ wiele modeli prognostycz-
nych, z ktérych wybiera si¢ do stosowania model charakteryzujacy si¢ najmniejszym
bledem prognostycznym. Istnieje mozliwos¢ wprowadzania do obliczen bardzo duzej
liczby czynnikéw majacych wplyw na czas realizacji procesu w okreslonych warunkach.
Moga to by¢ wartosci liczbowe lub lingwistyczne. Zaproponowana metoda jest uni-



wersalna, istnieje mozliwo$¢ zastosowania jej w odniesieniu do wszystkich proceséw
budowlanych: robét liniowych, kubaturowych, proceséw prostych i zlozonych. Zakres
pracy obejmuje definiowanie problemu prognostycznego, zasady przygotowywania da-
nych do obliczen, metodologie obliczeniows, obliczenia prognostyczne z analizg i oceng
poréwnawcza uzyskanych modeli z wykorzystaniem $redniego absolutnego btedu pro-
centowego oraz autokorelacji i autokorelacji czastkowej szeregu resztowego.

Praca zawiera nowe ujecie problemu wyznaczania czasu proceséw budowlanych
w warunkach rzeczywistych. Na podstawie badan stwierdzono, ze czasy wykonania
procesu budowlanego w szczegdlowych uwarunkowaniach rzeczywistych réznig sie
w sposob znaczny od czasow usrednionych zawartych w bazie normatywnej. Propono-
wana metoda umozliwia obliczenie czasu trwania proceséw z uwzglednieniem czynni-
kéw wplywajacych na czas realizacji.

Celem szeroko zakrojonych dalszych prac jest opracowanie wzoréw regresyjnych
wyznaczajacych czasy procesdw budowlanych z uwzglednieniem czynnikéw wplywu
i alternatywne zastgpienie nimi bazy normatywnej w odniesieniu do pojedynczych
przedsiebiorstw.
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2. Opis metody

Istota harmonizacji produkcji budowlanej jest ustalenie takiego scenariusza wyko-
nania zadan produkcyjnych, aby zapewni¢ jednostce produkcyjnej uzyskiwanie (w cza-
sie) przychodéw z pracy wlasnego potencjatu produkcyjnego (Marcinkowski (2007),
Adamiecki (1985)). o sprawnosci wykonania zadan budowlanych decyduja w zdecydo-
wanej wigkszosci sytuacji planistycznych niezbedne naklady pracy zasobéw czynnych
na wykonanie zadan i liczba przydzielonych zasobdéw, ktére te naktady majg ponies¢
(Marcinkowski (2013)).

Planowanie produkcji budowlanej odnosi si¢ do wielu aspektéw dziatania:

+ Projektowania systeméw kompleksowej mechanizacji (Jaworski (1980, 1999), Ka-
plinski (2008) ).
« Ustalania optymalnych rozwigzan organizacyjnych wspdtpracujacych ze sobg srod-

kéw pracy (Marcinkowski, Koper (2011)).

« Harmonizowania wykonywania zadan z bilansowaniem potrzeb i dostepnosci zaso-

bow (Marcinkowski (2002)).

o Oceny kosztu wykonania zadan (Kowalczyk, Zabielski (2005)).

« Analizy ryzyka (Skorupka (2004, 2006, 2007, 2008)).

o Szeregowania zadan (Bozejko i in. (2011), Hejducki (2011), Rogalska (2011)).
« Logistyki w przedsigbiorstwie (Sobotka (2009,2012), Jaskowski (2014)).

Podstawg wymienionych dziatan jest ustalenie norm pracy lub tez norm technicznie
uzasadnionych. Norma technicznie uzasadniona to forma pracy ustalona w takich wa-
runkach, ktére pod wzgledem organizacji czynnosci, zabiegéw uznane sg za najlepsze
(w pelni wykorzystane sg $rodki techniczne, zastosowane metody i sposoby wykony-
wania pracy s3 najbardziej racjonalne, uwzglednione s3 fizjologiczne uwarunkowania
cztowieka w procesie pracy). Wyznaczanie norm technicznie uzasadnionych ma na celu
ustalenie podstaw racjonalnego planowania.

Baze te¢ stanowig opracowania ogolne, dotyczace rob6t budowlanych w tym: zesta-
wienia nakladéw rzeczowych, robocizny, materialéw i sprzetu lub naktadéw scalonych
cenniki i zestawienia stawek, informacje o poziomie wskaznikéw i narzutéw. Istnieje
bardzo wiele grup katalogow :

« KNR: Katalogi Naktadéw Rzeczowych,

o KNR-W: Katalogi Nakladéw Rzeczowych wyd. WACETOB,

« NNRNKB: Normy Nakladéw Rzeczowych Na Konstrukcje Budowlane - uzu-
petnienia do KNR,

« KNR 9-XX: Katalogi Nakltadow Rzeczowych wyd. ORGBUD-SERWIS,

« KNR AT: Katalogi Nakltadow Rzeczowych wyd. ATHENASOFT,

o KNR BISTYP: Katalogi Naktadow Rzeczowych wyd. BISTYP-CONSULTING,

« KNR SEK: Katalogi Naktadow Rzeczowych wyd. SEKOCENBUD,

« KNR K: Katalogi Naktadéw Rzeczowych wyd. KOPRIN,

« KSNR: Katalogi Scalonych Nakladéw Rzeczowych,
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KNNR: Kosztorysowe Normy Nakladéw Rzeczowych,

KNNR-W: Kosztorysowe Normy Naktadow Rzeczowych wyd. WACETOB,
KNP: Katalogi Norm Pracy,

KNKRB: Katalogi Norm Kosztorysowych Robét Budowlanych,

KJNZMB: Katalogi Jednostkowych Norm Zuzycia Materialéw Budowlanych,
NZCPB: Normy Zuzycia Czynnikéw Produkcji Budowlanej,

KPRR: Katalogi Pracochtonnos$ci Robot Remontowych,

TZKNBK: Tymczasowe Zakladowe Katalogi Norm Budowlano-Konserwatorskich,
KNCK: Katalogi Norm i Cen Kosztorysowych,

ZNR: Zestaw Nakladow Rzeczowych.

Kazdy z katalogéw moze by¢ podstawa do sporzadzania kosztorysu i harmo-

nogramu rob6t budowlanych.

Normowanie czaséw pracy i prawidlowe zarzadzanie czasami planowanymi

w systemie produkcyjnym daje nastepujace korzysci:

lepsze planowanie i poziomowanie produkgji,

poprawe efektywnego wykorzystania zasobow,

planowanie zatrudnienia,

szczegolowa kalkulacje kosztow wytwarzania,

redukcje kosztéw wytwarzania,

skracanie czasow realizacji zlecen,

mozliwo$¢ pomiaru i monitoringu efektywnosci czasu pracy,

definicje i pomiar elementarnych czynnosci dodajacych wartos¢.

Normowanie czaséw pracy moze by¢ przeprowadzane w rézny sposob. Me-

tody te mozna podzieli¢ wg Kowalczyk, Zabielski (2012) na metody sumaryczne
i analityczne rysunek 2.1.

szacunkowa

statystyczma

POrOWDAWeZE

ohserwacja

anality wykorzystania

| badaweza i
ohserwacja
miga

mormy scalone
analifyermo-
obliczaniowa

TOrmMatywow

lementarnych

Rys. 2.1. Metody ustalania norm pracy



Metoda sumaryczna polega na okresleniu tacznego czasu niezbednego do wy-
konania operacji roboczej, bez podzialu na elementy sktadowe. Metoda analityczna
polega na okresleniu czasu niezbednego na wykonanie operacji roboczej z uwzgled-
nieniem etapow: podzialu operacji na elementy sktadowe, analizy mozliwosci pro-
dukcyjnych maszyn i urzadzen, organizacji robdt, doswiadczalnym sprawdzeniu
poprawnosci zaprojektowanej technologii i organizacji robdt i opracowanie normy
technicznie uzasadnione;j.

Sumaryczne metody ustalania norm pracy mozna podzieli¢ na trzy rodzaje:

« szacunkowa - polega na ocenie czasu niezbednego do wykonania danej operacji
roboczej przez osobe ustalajacg norme,

« statystyczna — polega na ustaleniu normy czasu na podstawie danych statystycz-
nych o zuzyciu czasu podczas wykonywania takiej samej pracy w przeszlosci. Me-
toda nie uwzglednia mozliwo$ci réznicowania czasow ze wzgledu na istniejace
w przeszlosci uwarunkowania,

« poréwnawcza — polega na okresleniu czasu niezbednego na wykonanie operacji
roboczej na podstawie czasu trwania zblizonej operacji, ustalonego takze metoda
sumaryczna.

Wszystkie metody sumaryczne sg proste, szybkie i tanie, nie dajg jednak pewnosci
prawidlowego szacowania norm pracy.

Metody analityczne, charakteryzujace si¢ wyzszym stopniem dokfadnosci, mozna
je podzieli¢ na (Kowalczyk, Zabielski (2012)):

« analityczno-badawcza, w ktdrej czas wykonania wszystkich elementéw operacji ro-
boczej okresla si¢ bezposrednio na stanowisku roboczym. Pomiaréw dokonuje sie,
uwzgledniajac zaprojektowana metode wykonania pracy i przyjete warunki tech-
niczno-organizacyjne.

« analityczno-obliczeniowej, w jakiej ustalenie zuzycia czasu polega na zsumowaniu
znanych czaséw wykonania czynnosci sktadowych.

W 2003 roku Hota i Mrozowicz zaproponowali zastosowanie metody parame-
trycznej. Norme czasu, w metodzie tej, okresla si¢ na podstawie zaleznosci funkcyjnej
miedzy pracochtonnoscig zadania, a czynnikami odniesienia wyrazajacymi wielko$¢
zadania. Modele norm czasu mogg by¢ opisane za pomoca wzoréw algebraicznych
lub tablic.

Proponuje sie wprowadzenie nowej metody ustalania norm pracy. Metode nazwa-
no parametryczno-regresyjng (rys.2.2).

Proponowana metoda bazuje na obliczeniach statystycznych. Prognozuje si¢ czas
procesu budowlanego bazujac na pomiarach i danych zebranych w warunkach rze-
czywistych. Na tej podstawie wyznacza si¢ rownanie regresji, dzieki ktéremu mozna
obliczy¢ czas trwania procesu realizowanego w nowych warunkach, uwzgledniajac
w obliczeniach czynniki wplywu wystepujace w réwnaniu regresji. Na przykiad mie-
rzony jest czas malowania agregatem 100 m* powierzchni. Jako czynniki wplywu wy-
znacza si¢: rodzaj powierzchni, liczbe pracownikéw w brygadzie, liczbe godzin pracy,
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wydajnos¢ agregatu i inne. Przeprowadzajac obliczenia prognostyczne otrzymuje si¢
réwnanie regresji w postaci:

czas malowania agregatem 100 m* powierzchni = a  + a (rodzaj powierzchni) +
a,(liczbg pracownikéw w brygadzie) + a,(liczbe godzin pracy)+ a,(wydajno$¢ agrega-

tu) +...4+...

gdzie a moze by¢ wartoscig liczbowg lub uzyskang w toku obliczen funkcja. Zalez-
nos¢ regresyjna moze tez by¢ przedstawiona w postaci sieci neuronowej.

Metody ustalania
norm pracy

Sumaryezna

szacunkowa

statystyczna

—1 Analityczna

Para-
metryczna

poréwnaweza chronometraz

W — obserwacja wykorzystania dnia pracy

badawcza

obserwacja migawkowa

- normy scalone
analityezno -

obliczeniowa

normatywow elementarnych

funkeyjna —[ czynniki odniesienia wyrazajace wielkos¢ zadania

= czynniki odniesienia wyrazajace wielkos¢ zadania i
regresyjna e b Fie
parametry realizacji

Rys. 2.2. Metody ustalania norm pracy z uwzglednieniem metody parametrycznej

Znajac lub przewidujac warunki panujace na nowej budowie mozna obliczy¢
czas procesu i zastosowac go w harmonogramie budowy.
Metoda sktada si¢ z kolejnych etapéw obejmujacych:
« identyfikacje problemu (wybdr procesu budowlanego),
« sformulowanie problemu (zdefiniowanie, zebranie i analiza danych),
» dobdr metod obliczeniowych z analiza mozliwosci zastosowania,
« obliczenie wielu modeli regresyjnych z zastosowaniem wybranych metod,
« weryfikacje wynikéw (wybor najlepszego modelu regresyjnego na podstawie
analizy bledow).
Metoda jest pracochlonna, wymaga stosowania programéw komputerowych
do obliczen statystycznych np. STATISTICA firmy StatSoft. Pézniejsze stosowa-
nie réwnania regresji do obliczania czasu procesu z uwzglednieniem czynnikow
wplywu jest niezwykle proste. Jest to nowa metoda dotychczas nie stosowana.
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3. Wstep do prognozowania

3.1. Definiowanie problemu i zebranie danych empirycznych

Etap definiowania problemu prognostycznego wymaga wiedzy specjalistycznej. Na
tym etapie nalezy okresli¢ zmienng zalezng, czyli warto$¢ prognozowang, oraz zmienne
niezalezne - potencjalne czynniki wplywu. Zmienne niezalezne, ktdre wystepuja w row-
naniu regresyjnym nazywane sa predyktorami. Nie kazdy potencjalny czynnik wplywu,
czyli zmienna niezalezna, zostanie wykorzystany w réwnaniu regresyjnym jako pre-
dyktor. Zalezy to od metody obliczeniowej oraz wybranego modelu obliczeniowego.
w niektorych metodach np. regresji wielorakiej eliminowane sg automatycznie z row-
nania regresyjnego zmienne niezalezne wzajemnie skorelowane liniowo. Wybér zmien-
nych niezaleznych musi by¢ racjonalny, poparty wiedza i doswiadczeniami z przeszto-
$ci. Przyktadowo rozpatrujac czynniki wplywu na czas betonowania, mozna bra¢ pod
uwage rodzaj zastosowanego sprzetu, ptynnos¢ dostaw, warunki pogodowe, do$wiad-
czenie i wydajnos¢ brygady roboczej oraz inne. Jednak istnieje wiele czynnikéw, ktore
z racjonalnego punktu widzenia nie s istotne w odniesieniu do analizowanego czasu
betonowania np. wydajnos¢ maszyn stosowanych w procesach poprzedzajacych. Moze
zdarzy¢ sie tak, ze znajdziemy zaleznosci regresyjne pomiedzy tymi zmiennymi i wydaj-
nos$¢ maszyn do robdt ziemnych okaze si¢ znakomitym predyktorem czasu procesu be-
tonowania. Bedzie to jednak jedynie zaleznos¢ statystyczna, niemajaca odzwierciedlenia
w warunkach rzeczywistych. Dobor zmiennych niezaleznych jest kluczowym etapem,
szczegdlnie w przypadkach nowych, niewykonywanych przedtem prognoz. Moze row-
niez wystapi¢ zjawisko odwrotne. Ogodlnie przyjety i akceptowany predyktor danego
zjawiska nie bedzie modelowal w sposdb zadawalajacy prognozy. Bledy ex ante lub ex
post beda zbyt duze. Jesli zaleznos¢ jest ewidentna, wowczas nalezy dazy¢ do takiego
przeksztalcania danych, wyboru metod i modeli prognostycznych, aby uzyska¢ zadawa-
lajacy efekt obliczeniowy.

Etap zebrania danych i ich analiza to najbardziej pracochlonny etap prognozowa-
nia, majacy na celu okreslenie predyktoréw. Zbieranie danych zwykle zajmuje okoto
80% czasu potrzebnego do tworzenia prognozy. Znacznym ulatwieniem jest wykorzy-
stywanie danych gromadzonych przez przedsigbiorstwa o procesach przez nich reali-
zowanych. Tradycyjnym zrédlem informacyjnym jest baza danych Gléwnego Urzedu
Statystycznego. Pozyskanie danych opracowanych zgodnie z potrzebami prognostycz-
nymi jest niezwykle kosztowne, mozna jednak nieodptatnie korzysta¢ z danych ogdlnie
dostepnych. Oczywiscie podstawowa metoda tworzenia bazy danych jest metoda do-
$wiadczalna pomiaru czasu trwania proceséw bezposrednio na budowie, przy okreslo-
nych uwarunkowaniach wewnetrznych i zewnetrznych. Coraz czesciej w warunkach
polskich prowadzi si¢ bardzo dokladne pomiary dotyczace czasu realizacji poszczegol-
nych proceséw. Ma to na celu okreslenie czaséw realizacji i tworzenie harmonograméw
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prac w sposob jak najbardziej zblizony do rzeczywistego, uwzgledniajacy warunki re-
alne. Daje to mozliwo$¢ wprowadzania doraznych dzialan naprawczych, korzystanie
z uprzednio zalozonych buforéw czasu, okreslanie koniecznosci wprowadzania dodat-

kowych zasobow, czy tez obliczania potencjalnych strat lub zyskow.

3.2. Zmienne w arkuszu kalkulacyjnym programu STATISTICA

Arkusz kalkulacyjny w programie STATISTICA to tabela, w ktérej zmiennym
odpowiadajg kolumny, natomiast wiersze to kolejne przypadki, czyli pomierzone,
nadane lub obliczone wartosci zmiennych. Na rysunku 3.1 widoczny jest zrzut
ekranu arkusza kalkulacyjnego programu STATISTICA. Dane zawarte w arkuszu
postuza jako przyklad obliczeniowy do prezentacji roznych metod obliczenio-
wych. Sg to dane wygenerowane w celu objasnienia toku obliczen predykcyjnych
(przyktad 3.1).

1 2 3 4 5 6 7 8 9
P1 PR1 PR2 Zmn4d Zmn5 Zmn6B Zmn7 Zmn8 Zmn9
1 1,33 0,05 10
2 1,36 0,070711 13
3 1,42 0,086603 18
4 1,48 0,1 25
5 1.53 0,111803 34
b 1,69 0,122474 45
7 1,63 0,132288 58
8 1.68 0,141421 73
9 1,74 0,15 90
10 1,76 0,158114 109
11 1,79 0,165831 130
12 1.83 0,173205 153
13 1.86 0,180278 178
14 1.89 0,187083 205
15 1,92 0,193649 234
16 1,95 0,2 265
17 1.97 0,206155 298
18 200 0,212132 333
19 212 0,217945 370
20 2,05 0,223607 409
21 2,07 0,229129 450
22 2,09 0,234521 493
23 212 0,239792 538
24 2,14/ 0,244549 585
25 2,16 0,25 634
26 2,28 0,234951 635
27 2,20 0,259808 738
28 2,21/ 0,264575 793
29 228 0,269258 850
30 225 0,273861 909

Rys.3.1. Przyklad 3.1.: Zrzut ekranu arkusza kalkulacyjnego programu STATISTICA
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W przykladzie 3.1 zmienng zalezng jest zmienna 1 (v1) oznaczona P1 (proces
1), a zmiennymi niezaleznymi, czyli potencjalnymi predyktorami réwnan regresyj-
nych s3 zmienne 2 i 3 (v2,v3) oznaczone jako PR1 i PR2 (predyktor 1, predyktor
2). Liczba przypadkéw jest dziesieciokrotnie wieksza niz liczba zmiennych. Jest to
standardowa proporcja umozliwiajaca korzystanie z wielu metod obliczeniowych.

Dane surowe empiryczne wymagaja najczesciej opracowania. w przypadku two-
rzenia szeregu czasowego jednym z predyktoréw i zarazem zmienng niezalezng jest
okres t. Okresem moze by¢ rok, kwartal, miesigc, tydzien, dzien, godzina, minu-
ta, a nawet sekunda lub czg¢$¢ sekundy (okresy ponizej minuty sa mato uzyteczne
w budownictwie). Tworzac baze danych musimy posiada¢ wszystkie dane odno-
szace si¢ do poszczegdlnych okreséw, tak by istniala mozliwos¢ utworzenia szere-
gu. Dane mozna agregowac¢, np. majac dane dzienne mozemy tworzy¢ dane mie-
sieczne. Problemem obliczeniowym w wielu programach (np. STATISTICA) jest
wystepowanie warto$ci zerowych. Sg wowczas 2 mozliwosci: wyeliminowa¢ dang
lub wprowadzi¢ zamiast zera warto$¢ relatywnie bardzo malg, na przyktad jesli
$redni czas oczekiwania na rozladunek betonowozu na budowie wynosi 10 minut,
a w niektorych przypadkach rozpoczeto roztadunek natychmiast (czyli czas oczeki-
wania na roztadunek wynosil 0 minut), to mozna czasowi oczekiwania nada¢ war-
to$¢ 0,0001*10 minut = 0,001 minuty, co nie zmienia sensu fizycznego, natomiast
umozliwia przeprowadzenie obliczen.

Przygotowanie zmiennych niezaleznych do obliczen moze polega¢ réwniez
na ich przeksztalceniu. Tworzymy woéwczas nowe zmienne, ktére sa powigzane
z podstawowg zmienng (vi) funkcyjnie np. (vi)?, (vi)?, (1/vi), (vir0,5), In(vi), log(vi).
Szczegolnie korzystne jest logarytmowanie zmiennej, w przypadku gdy wartosci
jednej zmiennej sg o kilka rzedéw wigksze niz drugiej. W ten sposob prowadzimy
obliczenia dla nowych zmiennych uzyskujac czgsto wielokrotnie lepsza progno-
ze. Wadg metody z wykorzystaniem zmiennych przeksztatconych jest zwiekszona
trudno$¢ interpretacji wynikow. Jednak pozostawiajac wyjsciowe zmienne, moze-
my niejednokrotnie w ogdle nie uzyska¢ prognozy nadajacej si¢ do zastosowania,
zatem i tak nie mieliby$my czego interpretowac.

Inng metodg przygotowywania danych (w odniesieniu do szeregéw czasowych)
jest ich opdznianie, polegajace na wpisaniu w miejsce przypadku 2 wartosci przy-
padku 1, w miejsce przypadku 3 wartosci przypadku 2 itd. Przypadek 1 pozostaje
wolny - bez wartosci. Opdzniamy okreslong zmienng (vi) o jeden okres i tworzymy
z wartosci opoznionych nowg zmienng oznaczang jako lag(vi;1), nastepnie opo6z-
niamy pierwotng zmienng o dwa okresy i tworzymy z wartosci op6znionych nowa
zmienng lag(vi;2). Zdarza si¢, Ze w niektorych obliczeniach potrzebne sg opdznie-
nia nawet o 36 okreséw lag(vi;36). Opdznione zmienne traktujemy jak zmienne
niezalezne. Na rysunku 3.2 przedstawiono przykladowa zmienna v10 (skumulowa-
ny czas naprawy) wraz ze zmiennymi opdznionymi od lag(v10;1) do lag(v10;12).
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Rys. 3.2. Zrzut ekranu programu STATISTICA. Arkusz ze zmiennymi op6znionymi.
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Rys. 3.3. Zrzut ekranu programu STATISTICA. Arkusz ze zmiennymi — dekompozycja sezonowa




Kolejng metodg przygotowania danych jest dekompozycja sezonowa. Polega ona
na tym, Ze tworzymy nowe zmienne, ktoére wykorzystywane beda do obliczen. Arkusz
kalkulacyjny ze zmiennymi uzywanymi do dekompozycji sezonowej przedstawiono na
rysunku 3.3. Dekompozycje sezonowa zaprezentowano na przyktadzie miesiecy (moga
to by¢ réwniez godziny dnia, dni tygodnia, kwartaly). Nalezy wybra¢ jeden z miesiecy,
ktéry nie bedzie stuzyt jako przyszly potencjalny predyktor i nada¢ mu wszystkie warto-
$ci rowne -1. W analizowanym przykladzie wybrano miesigc marzec. Nastepnie kolejno
nadawa¢ wartosci rowne 1 dla jednej zmiennej w przypadku (wiersz arkusza) i zera dla
pozostalych. Np. dla przypadkul zmiennej v5 styczen - przypisano warto$¢ 1, a pozo-
stalym v6 do v16 wartosci zero. Dla przypadku 2 zmiennej v6 luty — przypisano warto$¢
1, a pozostatym v5 oraz od v7 do v12 wartosci zero. Dzialanie to nalezy wykona¢ dla
wszystkich przypadkéw. Nowe zmienne zdekompozytowane sezonowo uzywa sie¢ jako
predyktory w metodach obliczeniowych.

Proces przygotowywania danych przedstawiono w sposéb uproszczony. W rzeczy-
wistosci jest to jednak zajecie zmudne, wymagajace wielkiej starannosci i doktadnosci,
gdyz nawet kilka btednych danych z wielu tysiecy moze spowodowa¢ blad prognozy,
lub powstanie prognozy o zbyt malej doktadnosci. Ponadto w przypadku kiedy pozniej-
sze obliczenia nie s3 zadawalajace, trzeba wrdci¢ do danych wyjsciowych, zmieni¢ ich
przeksztalcenia, zwigkszy¢ liczbe przypadkow lub wprowadzi¢ nowe dane. Przygotowu-
jac dane do obliczen nigdy nie mamy pewnosci, ze dokonalismy wlasciwego wyboru.
Zawsze istnieje mozliwos¢, ze pomimo poprawnych zalozen nie uzyskamy oczekiwa-
nych rezultatéow. Nie nalezy sie¢ tym zraza¢, nalezy podja¢ dziatania naprawcze i wy-
kona¢ obliczenia ponownie, z nadzieja na lepsze wyniki. Typowe zmienne niezalezne
w analizie czasu realizacji procesow budowlanych to: rodzaj sprzetu, warunki grunto-
wo-wodne, skfad brygady, doswiadczenie pracownikéw, przyjeta technologia wyko-
nania, miesigc wykonywania robét, kondygnacja, doswiadczenie kierownika budowy,
firma podwykonawcza itp. Zmienne niezalezne muszg by¢ mierzalne lub mozliwe do
okreslenia w sposob lingwistyczny. Danym lingwistycznym mozna nada¢ wartosci licz-
bowe (kody) i zastosowac je do obliczen statystycznych. Zwykle wartosciom zmiennej
w programie STATISTICA przypisuje sie kody trzycyfrowe 101, 102, 103.... Jesli mamy
wiele zmiennych lingwistycznych to mozna przypisa¢ im te same kody. Wtedy uniknie-
my automatycznego doboru kodéw (przez program obliczeniowy) o wyzszej wartosci
jako wazniejszych. Jesli kolejnym przypadkom zmiennej vl nadamy kody 701, 702,
703..., to zwykle uznana ona zostanie za wazniejsza (o wigkszym wplywie na zmien-
ng zalezng) niz zmienna v2 z nadanymi kodami 101, 102, 103.... Kodowanie zmien-
nych lingwistycznych przedstawiono naprzyktadzie 2. Na rysunku 3.4 przedstawiono
arkusz kalkulacyjny przykladu 3.2. Zmienne od v1 do v5 ( w arkuszu oznaczane auto-
matycznie jako 1, 2, 3...) to pomierzone czasy trwania proceséw budowlanych P1, P2,
P3, P4, P5. Danym lingwistycznym mozna nada¢ wartosci liczbowe (kody) uzywajac
ich do obliczen statystycznych. Zmienna v6 to zmienna lingwistyczna — przypisany nu-
mer brygady. Numer brygady jest w rzeczywistosci nazwg brygady, dlatego nie nalezy
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wpisywa¢ wartosci liczbowej np. 1 tylko stownie ,,pierwsza”. Zmienne v7 i v8 to odpo-
wiednio: oznaczenie miesigca realizacji prac oraz numer (nazwa) kondygnacji realizo-
wanego budynku. Podobnie jak poprzednio oznaczenia liczbowe s3 nazwami miesiecy
i kondygnacji, dlatego zaklasyfikowano je, jako zmienne lingwistyczne. Program STA-
TISTICA po wpisaniu danej lingwistycznej (etykiety tekstowej) do pierwszego wier-
sza danej zmiennej, zada pytanie o nadanie wartosci tekstowej dla zmiennej (rys.3.5).
Nalezy wowczas zaznaczy¢ opcje ,,utworzy¢ etykiety” i w ten sposob otrzymamy kody
zmiennych lingwistycznych rys. 3.6-3.8.

1 2 3 4 5 6 T 8
P1 P2 P3 P4 P5 NR Brygady miesigc kondygnacja
1 5 9 5,75 2975 59 b1 czerwiec czwarta
2 6 7 6.5 345 5.7 b1 czenwiec czwarta
3 6 8 6.5 3.45 5.8 b1 cZenwiec czwarta
4 6 8 6,5 3,45 5,8 b1 czerwiec czwarta
5 7 8 7,25 3,925 5.8 b1 czenwiec czwarta
6 7 9 7.25 3,925 5.9 b1 cZenwiec czwarta
7 6 9 6,5 3,45 59 b1 czerwiec czwarta
8 7 9 7,25 3,925 5.9 b1 czenwiec trzecia
9 7 9 7.25 3,925 5.9 b1 cZenwiec trzecia
10 7 9 7,25 3,925 59 b1 czerwiec trzecia
11 7 9 7,25 3,925 5,9 b2 maj trzecia
12 7 9 7.25 3,925 5.9 b2 maj trzecia
13 7 9 7,25 3,925 5,9 b2 maj trzecia
14 7 9 7,25 3,925 5,9 b2 maj trzecia
15 7 9 7.25 3,925 5.9 b2 maj trzecia
16 7 10 7,25 3,925 6/b2 maj druga
17 8 10 8 44 6 b2 maj druga
18 8 10 8 44 6 b2 maj druga
19 8 10 8 4.4 6|b2 maj druga
20 8 10 8 44 6 b2 maj druga
21 8 10 8 44 6 b2 kwiecien druga
22 8 10 8 4.4 6|b2 kwiecien druga
23 8 10 8 44 6 b2 kwiecien druga
24 8 10 8 44 6 b3 kwiecien druga
25 8 10 8 4.4 6|b3 kwiecien druga
26 8 10 8 44 6 b3 kwiecien druga
27 8 10 8 44 6 b3 kwiecien druga
28 9 10 8,75 4,875 6|b3 marzec druga
29 9 10 8,75 4875 6 b3 marzec druga
30 9 10 8.75 4875 6 b3 marzec druga
3 9 10 8,75 4,875 6|b4 marzec pierwsza
32 8 11 8 44 6,1 b4 marzec pierwsza
33 9 1 8.75 4875 6,1 b4 marzec pierwsza
34 9 11 8,75 4,875 6,1 b4 marzec pierwsza
35 9 11 8,75 4875 6,1 b4 marzec pierwsza
36 9 1 8.75 4875 6,1 b4 marzec pierwsza
37 9 11 8,75 4,875 6,1 b4 marzec pierwsza
38 10 12 9.5 5,35 6,2 b4 luty pierwsza
39 10 12 9.5 5,35 6.2 b4 luty pierwsza
40 11 12 10,25 5,825 6,2/ b4 luty pierwsza

Rys.3.4. Przyktad 3.2: Arkusz kalkulacyjny programu STATISTICA
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Po wykonaniu obliczen statystycznych otrzymane réwnanie regresji bedzie zawie-
ralo etykiety tekstowe, pod ktore nalezy podstawi¢ wartosci liczbowe. w réwnaniu 3.1
(model regresyjny metody wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkgji skleja-
nych MARS) pod etykiete tekstowa miesigc luty podstawi¢ warto$¢ 105, miesigc marzec
wartos¢ 103 itd.

P1="7,00000000000000e+000 + 2,55952380952381e+000*max(0; miesiac_luty-
0,00000000000000e+000) + 1,08333333333333e+000*max(0; miesigc marzec-
0,00000000000000e+000) + 9,16666666666668e-001*max(0; kondygnacja druga-
0,00000000000000e+000) - 8,57142857142854¢-001*max(0; kondygnacja czwarta-
0,00000000000000e+000) + 7,73809523809524e-001*max(0; NR Brygady b4-
0,00000000000000e+000) (3.1)

Wykorzystywanie zmiennych lingwistycznych do prognozowania znacznie
poszerza mozliwosci obliczeniowe. Wiele czynnikéw zostaloby pominietych,
gdyby istniata konieczno$¢ wykorzystywania tylko zmiennych, ktéorym mozna
przypisa¢ pomierzone wartosci liczbowe.

W prezentowanym arkuszu kalkulacyjnym do przykltadu 3.2 (rys.3.4), zmienny-
mi zaleznymi sg czasy trwania proceséw od P1 do P5, natomiast zmiennymi nie-
zaleznymi: numer brygady, miesigc i kondygnacja. Kazda ze zmiennych zaleznych
wymaga przeprowadzenia indywidualnego toku obliczeniowego. Zatem wyznacza-
my jedng zmienna zalezng i wiele zmiennych niezaleznych. Jesli w réwnaniu regre-
sji wystepuja zmienne niezalezne to nazywamy je wowczas predyktorami.

Arkusze kalkulacyjne programu STATISTICA moga by¢ ogromne. Moga za-
wiera¢ miliony danych. Zebranie bardzo duzej liczby danych w budownictwie
zwykle okazuje si¢ problematyczne. Zatem nalezatoby okresli¢ minimalna liczbe
danych do obliczen. Zwykle przyjmuje sie, ze liczba przypadkéw powinna by¢
dziesigciokrotnie wigksza od liczby predyktoréw. Czyli jesli w prezentowanym
arkuszu z przykladu 2, mamy 3 zmienne niezalezne i naszg intencjg jest by jed-
noczesnie byly one predyktorami zmiennej zaleznej, to powinniémy dysponowac
co najmniej 30 przypadkami do analizy. Nie jest to jednak warunek konieczny
a jedynie zalecenie. Mozna przeprowadzi¢ obliczenia dysponujac mniejszg liczbg
danych, dobierajac metody obliczeniowe. Zalezne to jest rowniez od jednorodno-
$ci danych i trafnosci wyboru zmiennych niezaleznych.

3.3. Analiza zmiennych

Podstawowym i najbardziej korzystnym, z obliczeniowego punktu widze-
nia, rozkladem zmiennej jest rozklad normalny. Podczas toku obliczeniowego
wyznaczania rownania regresji wiele metod wymaga podania rodzaju rozktadu
zmiennej. Nalezy okresli¢ czy zmienne zalezna i niezalezne maja rozklad normal-
ny. Bardzo wygodng metoda jest zastosowanie testu w Shapiro-Wilka (Shapiro,
Wilk (1965)). Formutujemy hipoteze zerowg H, Ze zmienna ma rozklad zblizo-
ny do normalnego, przeciwko hipotezie alternatywnej H: ~ H, Ze zmienna nie
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ma rozkladu zblizonego do normalnego. Wynikiem przeprowadzonej analizy be-
dzie stwierdzenie, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, lub ze taka
podstawa istnieje. Obliczamy wartos¢ statystyki w testu Shapiro-Wilka zgodnie ze
wzorem (3.2):

2

(32)

gdzie:

n/2 - czes¢ catkowita liczby n/2,

X, - zmienna przyjmujgca i-tg co do wielkosci warto$¢ w prébie (i-ta statystyka
pozycyjna),

a . - stablicowane wspotczynniki Shapiro-Wilka.

n-i+1
Obszar odrzucenia testu jest postaci [0,W ], gdzie W_jest kwantylem rzedu a
rozktadu Shapiro-Wilka. Wartosci W _ zestawione s3 w tablicach kwantyli rozkta-

du Shapiro-Wilka (tab. 3.1.).

Tab. 3.1. Wartosci krytyczne W, testu Shapiro-Wilka dla a=0,05

n Wkr n Wkr n Wkr n Wkr
1 - 26 0,920 51 0,949 76 0,959
2 - 27 0,923 52 0,950 77 0,959
3 0,767 28 0,924 53 0,950 78 0,959
4 0,748 29 0,926 54 0,951 79 0,960
5 0,762 30 0,927 55 0951 80 0,960
6 0,788 31 0,929 56 0,952 81 0,960
7 0,803 32 0,930 57 0,952 82 0,961
8 0.818 33 0,931 58 0,953 83 0,961
9 0,829 34 0,933 59 0,953 84 0,961
10 0,842 35 0,934 60 0,954 85 0,961
11 0,850 36 0,935 61 0,954 86 0,962
12 0,859 37 0,936 62 0,955 87 0,962
13 0,866 38 0,938 63 0,955 88 0,962
14 0,874 39 0,939 64 0,955 89 0,962
15 0,881 40 0,940 65 0,956 90 0,962
16 0,887 41 0,941 66 0,956 91 0,963
17 0,892 42 0,942 67 0,956 92 0,963
18 0.897 43 0,943 68 0,957 93 0,963
19 0,901 44 0,944 69 0,957 94 0,963
20 0,905 45 0,945 70 0,957 95 0,963
21 0,908 46 0,945 71 0,958 96 0,963
22 0,911 47 0,946 72 0,958 97 0,964
23 0914 48 0,947 73 0,958 98 0,964
24 0916 49 0.947 74 0.959 99 0,964
25 0,918 50 0,947 75 0,959 100 0,964
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Analizujac dane z przykladu 3.1 (arkusz kalkulacyjny, rys. 3.1.) przyjeto kolej-
no dla hipotezy, Ze zmienne maja rozklad normalny. Zweryfikowano te hipoteze
tworzac test Shapiro-Wilka na poziomie istotnosci a = 0,05. Sformulowano hipo-
tezy zerowe — H : proces P1 oraz zmienne niezalezne PR1 i PR2 podlegajg rozkta-
dowi normalnemu, przeciwko hipotezie alternatywnej H,: ~ H . Dla n = 30 przy-
padkow i poziomu istotnos$ci a = 0,05 warto$é W _=0,927 (oznaczona w tabeli 3.1
czcionka bold). Obliczono wartos¢ statystyki W testu Shapiro-Wilka i otrzymano
warto$ci zestawione w tabeli 3.2.

Tab. 3.2. Wartosci statystyk w testu normalnos$ci Shapiro-Wilka dla zmiennych z przyktadu 3.1

LP Nazwa zmiennej Wies =30 W Rozktad normalny
1 P1 0,927 0,94351 TAK W, <W
2 PRI 0,927 0,95018 TAK W, .<W
3 PR2 0,927 0,90142 NIEW, >W

Podsumowania zmiennych P1, PR1 i PR2 przedstawiono na rysunkach 3.9-3.11.

Podsumowanie:P1

Liczba obs.

R R R R =

K-S d=,11086, p> .20; Lilliefors p> 20
Shapire-Wilk W=,94351, p=11311

T

Wartos¢ normalna

05
1,0
15
20

Wykres normalnosci: P1

25
2,0
1,5
1,0
05
0,0

12 14 16 18 20 22 24
X == Granica klasy

25

1,2

16

1,8

2,0 22 24

Wartes¢

Rys. 3.9. Podsumowanie statystyk podstawowych zmiennej P1 z obliczong warto$cig W testu

Statystyki:P1

N waznych= 30,000000
Srednia= 1,889770
Minimum= 1,330893
Maksimum= 2 282356
QOdch.std= 0,284891

P1

o Srednia = 13398

[ Srednia+Odch.std
= (1,6049, 2,1747)

T Srednia+1,96"0dch std
= (1.3314. 2,4482)

normalnoéci Shapiro-Wilka
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Podsumowanie:PR1

K-5 d=,08017, p> .20; Lilliefors p> 20

‘Wykres normalnosci: PR1

Shapiro-Wilk W=,05018, p=.17004 25
1 2.0 .
10 1.5 B
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o % 1.0 T
8 E 05 s
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5oy 5 -1.0 e
5 E L
3 ] ,/'/
2 20|
1 ™ 25
s — oo4 002 012 048 020 24 038
000 005 010 015 020 035 020 006 010 014 018 022 028 020
% == Granics kissy Wartosé
0.34
. 0.32
Statystyki:PR1 030
N waznych= 30,000000 0.28
Srednia= 0,186805 0.28
Minimum= 0,050000 L
Maksimum= 0,273861 _ :I':E
Odch.std= 0,063142 £ g
0,18
014
012
210
0.02 .
0,08 T Sredniaz1,86*Odch.std
0.04 = (0.063, 0,2108)

Rys. 3.10. Podsumowanie statystyk podstawowych zmiennej PR1 z obliczong warto$cig w testu

normalnoéci Shapiro-Wilka

Podsumowanie:PR2

K-5 d=,13200, p= .20; Lilliefors p<.20
Shapiro-Wilk W=,80142, p=,00910

= o
AN

Liczba obs.

8
8
4/
o

-200 o

[ |

200 400 800 800 1000
¥ == Granica kasy

‘Wartosé normalna

Wykres normalnegci: PR2

Statystyki:PR2

N waznych= 30,000000
Srednia=324, 166667
Minimum= 10,000000
Maksimum=909,000000
Odch.std=281,259370

2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.0
05
1.0
A5
20
25
200 o 200 400 600 500 1000
Wartose
£00
400
o
[+4
o
200
) . Srednia = 2241857
[ $redniazOdch.std
=Ll = (42,0073, 605,425)
00

Rys. 3.11. Podsumowanie statystyk podstawowych zmiennej PR2 z obliczong wartosciag w testu
normalnoéci Shapiro-Wilka
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Podsumowanie(P1 PR1 PR2)

2 PR1 PR2

, P

Rys. 3.12. Zestawienie histograméw zmiennych P1, PR1 i PR2

Zadanie prognostyczne to wyznaczenie wzoru regresyjnego do obliczania warto$ci
P1 ze znanych warto$ci PR1 i PR2. Histogramy zmiennej P1 i PR1 s3 podobne (wyka-
zujg rozklady zblizone do normalnego) i nie powinny wystapi¢ komplikacje obliczenio-
we. Histogram zmiennej PR2 w znaczny sposdb rozni si¢ od histogramu zmiennej P1
(rys. 3.12.). Moze okazac¢ sie, ze nie we wszystkich proponowanych metodach oblicze-
niowych PR2 jest predyktorem réwnania regresyjnego do wyznaczania wartosci P1.

Zmienna PR2 nie wykazuje rozkladu zblizonego do normalnego, wartos¢ wspot-
czynnika w Shapiro-Wilka wynosi 0,90142. W wielu zadaniach modelowania staty-
stycznego ogolnym wymaganiem jest normalnos¢ rozkladu zmiennych. Mozna prze-
ksztalci¢ zmienng tak by wykazywata rozklad zblizony do normalnego. Do tego celu
stuzy miedzy innymi przeksztalcenie Boxa-Coxa (Box,Cox (1964)), ktére transformuje
zmienne tak aby ich uklad byt zblizony do rozkladu normalnego Wzér przeksztalcenia
Boxa-Coxa ma nastepujacg postac (3.3):

v
M dla 1+0
X goxcoc = A (3.3)
log(X +o) dla A=0

gdzie:
X —oryginalna zmienna,
Xooxcox™ przeksztatcona zmienna,
o —odchylenie standardowe oryginalnej zmiennej,
A — gléwny parametr przeksztalcenia Boxa-Coxa.

Program STATISTICA celem obliczenia parametru A uzywa podejécia, okreslane-
go jako maksymalizacja wiarygodnosci, gdzie tworzy si¢ funkcje wiarygodnosci, a wla-
$ciwie minus logarytm tej funkgji (3.4):

N N
E (’1) == 311 (GfZEOXCOX )+ (1 - ﬂ)Zh (xiCOCBOX ) (3.4)

i=1

gdzie: i=
O goxcox — odchylenie standardowe przeksztalconej zmiennej,
Xicocsox — i-ty przypadek przeksztalconej zmiennej.
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Histogram i wykres normalnosci dla (PR2)
lambda = 0,319932 przes.= (0,000000
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Rys. 3.13. Histogramy i wykresy normalnosci zmiennych PR21PR2, .

1000

800

600 —e— PR2
—=— PR2 BOXCOX

400
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-200
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Rys. 3.14. Zestawienie wartoéci zmiennych PR2 i zmiennej przeksztalconej metoda Boxa-Coxa
PRZBOXCOX

Poszukuje sie takiej wartosci A, ktéra minimalizuje E. Stosowana jest metoda poszu-
kiwania Goldena. w algorytmie tym zaczyna si¢ obliczenia od najmniejszej wartosci A,
stosuje sie przeksztalcenie Boxa-Coxa przy tej wartosci parametru i oblicza si¢ wartos¢
E. Proces ten jest powtarzany az do osiagniecia najwigkszego zalozonego A, a wynikiem
algorytmu jest lambda, dla ktdrej E osiagneto najmniejsza warto$¢.

Zmienng PR2 poddano przeksztalceniu Boxa-Coxa. Przeksztalcong zmienng na-

zwano PR2, . Uzyskano wartos¢ lambda réwng 0,319932. Obliczona wartos¢
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w testu normalnosci Shapiro-Wilka wynosi W, . = 0,95126, zatem nie ma juz podstaw
do odrzucenia hipotezy o normalnosci rozkladu. Histogramy i wykresy normalnosci

zmiennych PR2iPR2, | przedstawiono na rys. 3.13. Wykres poréwnawczy zmien-
nych PR2iPR2, | przedstawiono na rysunku 3.14.

3.4. Korelacje liniowe zmiennych

Jedli zmienne niezalezne sg skorelowane liniowo to podczas wykonywania obli-
czen metoda regresji wielorakiej z wykorzystaniem programu STATISTICA, jedna ze
zmiennych niezaleznych zostanie wyeliminowana z réwnania regresji. Na przykiad,
jesli analizujemy czas wykonania autostrady i miedzy innymi zmiennymi niezalezny-
mi sg koszt wykonania i liczba mostéw to jedna z tych zmiennych zostanie wyelimi-
nowana z réwnania regresji. Otrzymany wynik obliczen, wykazywal bedzie, ze koszt
inwestycji nie zalezy od liczby wybudowanych mostéw, co mogloby wydawac sie
nielogiczne. Jednak w rzeczywistosci liczba mostow zawiera¢ si¢ bedzie w zmiennej
koszt. Celem uniknigcia blednej interpretacji réwnania regresji, nalezy przeprowadzic
kazdorazowo analiz¢ korelacji zmiennych. Analizie podlega¢ beda zmienne nielin-
gwistyczne o cigglych rozkladach.

Oblicza si¢ estymatory wspolczynnika korelacji liniowej Pearsona r,_ (Pearson
(1905), Cohen (1988), Buda, Jarynowski (2010)), zgodnie z wzorem (3.5):

> (x-%)(-7)
e n (35)
- 303

i=1

gdzie: x, iy, oznaczaja wartosci prob losowych, natomiast X i j wartosci $rednie z tych prob.
Wspolczynnik korelacji liniowej dwoch zmiennych X i Y mozna réwniez zapisaé

jako iloraz kowariancji i iloczynu odchylen standardowych tych zmiennych (3.6):
_cov(X,Y)

.0,

(3.6)

xy

gdzie: cov(X,Y) to kowariancja zmiennych X i Y, natomiast o, i o, oznaczajg
warto$ci odchylen standardowych tych zmiennych.

Tab. 3.3. Wartosci wspotczynnikow korelacji liniowej Paersonar = analizowanych zmiennych P1,PR1 i PR2

Korelacje (plprlpr2)
Zmienna Oznaczone wspétczynniki korelacji sg istotne z p < 0,5000
N = 30 (Braki danych usuwano przypadkami)

Srednia Odch. std P1 PRI PR2
Pl 1,8898 0,2849 1,000000 0,994941 0911252
PRI 0,1868 0,0631 0,994941 1,000000 0915222
PR2 324,1667 281,2594 0911252 0915222 1,000000
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Wykr. rozrzutu: P1 vs. PR1  (BD usuwano przypadk.)
PR1  =-2299 + 22051 *P1
Korelacja: r= 99494

PR1

Whkr. rozrzutu: P1 vs.PR2  (BD usuwano przypadk.)
PR2  =-1376, + 899,64 * P1
Korelacja: r= 91125 T
10 Min, = 1.220882
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Wykr. rozrzutu: PR1 vs. PR2  (BD usuwano przypadk )
PR2  =-437 4+ 4076,8 * PR1
Korelacja: r= 91522
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Rys.3.15 Obliczone wspétczynniki korelacji liniowej r, Pearsona



Obliczone estymatory wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona 7, dla zmiennych P1,
PR1 i PR2 z przyktadu 3.1, zestawiono w tablicy 3.3 i zobrazowano na rys. 3.15. Korelacje
uznaje za silne gdy Ty nalezy do przedziatu r, € [-1,0;-0,8] W [0,8;1,0]. W analizowanym
przykladzie stwierdzono istnienie silnych korelacji liniowych pomiedzy wszystkimi zmi-
ennymi. Jedna ze zmiennych niezaleznych zostanie prawdopodobnie wyeliminowana
z rOwnania regresji w metodzie regresji wielorakiej MR. przypadku stosowania innych
metod obliczeniowych jest to mniej prawdopodobne.

3.5. Funkcja autokorelacji reszt i autokorelacji czastkowej reszt

Zgodnie z definicjg regresji, szereg resztowy, ktdry powstaje jako réznica pomiedzy
warto$ciami danymi (pomierzonymi) a wartosciami prognozowanymi, powinien mie¢
srednig bliskg zera, chociaz jednoczesnie jego odchylenie standardowe nie musi by¢
warto$cig zerowa. Z tego wzgledu warunkiem koniecznym w procesie prognozowania
jest analiza szeregow resztowych wygenerowanych modeli. Stuzy do tego analiza funkji
autokorelacji reszt (sktadnika losowego) oraz funkcja autokorelacji czastkowej reszt.

Autokorelacja sktadnika losowego to korelacja miedzy sktadnikami losowymi e,
Cpeis € €, modelu (G. S. Maddala Introduction to Econometrics, Wiley 2002). Ko-
relacja miedzy e i e , jest okreslana mianem autokorelacji rzedu k i oznaczana jest przez

p,(3.7):

o) Dol Hle-oe. e

* c, -0 -1 : : 2
o t e - 2l-ef  37)

!
k=1
k=1

t—1

Jesli model jest prawidtowy nie powinna zachodzi¢ autokorelacja sktadnika losowego.

Skutki autokorelacji sktadnika losowego dla estymatoréw metody najmniejszych kwa-
dratéw MNK sg nastepujgce: jesli wiréd zmiennych objasniajacych:

nie wystepuja opoznienia zmiennej objasnianej, estymatory sa nieobcigzone, ale nie-
efektywne, natomiast estymatory wariancji sa obcigzone,

wystepuja opdznienia zmiennej objasnianej, estymatory MNK nie sg zgodne.

Na rysunku 3.16 przedstawiono zestawienie wartosci funkgji autokorelacji dla 12
opoznien oraz wartosci graniczne, ktorych nie powinna przekracza¢. Wartosci funkgji
sa przekroczone dla nastepujacych opdznien 1, 2, 3, 8,9, 10, 11 i 12. W prezentowanym
przypadku nalezy stwierdzi¢, Ze hipoteza o wystepowaniu autokorelacji potwierdzila sie.
Nie mozna zatem uznad, ze réwnanie, z ktorego pochodzi szereg resztowy, jest rOwnaniem

regresyjnym.
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Wartost ﬁ.m._l_ccp Funkcja autokorelacji
autokorelacji RMR1 - =v2vi4
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu)
i

opbén Ker. S5.E #)
1 +,784 ,2282 \E 11,75 0006
+ 615 i ' 56 , 0001

5 +,135 ,1954 J%SE

g

0 ,16¢ E 000
9 378 , 1559 E:I _-: 3g,3€ ,0000
10 L 3B5 ,1443 |:| :': 45,47 L0000
11 L399 L1318 E .!I 54,42 ,0000
12 #3990 ,1179 l:l : 65,36 000
0 0
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0 ---- P. ufnosci

Rys. 3.16. Przedstawienie graficzne funkgji autokorelacji przyktadowego modelu 1 metody MR. Na wykresie
wartosci liczbowe w kolumnach od lewej to: opdznienie szeregu, wartoéci funkgji autokorelacji dla kolejnych
opdznien, bledy standardowe funkeji autokorelacji, Q statystyka Ljunga-Boxa, p — prawdopodobieristwo
testowe statystyki Q

Statystyka badajaca istotnos¢ kolejnych wspdlczynnikéw korelagji jest statystyka
Ljunga-Boxa postaci (3.8) (Ljung, Box (1978)):

2

k (3.8)

Q=t-(t+2)-zh: '0_"

t

Statystyka Q ma rozktad y * 2k stopniami swobody. Wartosci sprawdzianu wieksze
od wartosci krytycznych pozwalaja na odrzucenie hipotezy zerowej zaktadajacej nie-
istotno$¢ autokorelacji rzedu k. W przeciwnym przypadku nie ma podstaw do odrzuce-

nia hipotezy zerowej. Jesli Q > ¥ ? o to autokorelacja rzedu k jest istotna. Przyktadowo
dla opdznienia k = 1« = 0,05, y°, obliczone przy uzyciu opcji Kalkulator Prawdopodo-
bienstwa programu STATISTICA wynosi 0,003932. Otrzymana warto$¢ jest mniejsza
od Q = 11,79. Nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej zakladajacej nieistot-
nos¢ autokorelacji rzedu pierwszego.

Nastepnie nalezy sprawdzi¢ hipoteze o wystepowaniu w szeregu resztowym
autokorelacji czastkowych. Funkcja autokorelacji czastkowej ACF obliczana jest

zgodnie z (3.9): )
— (et - é)(et—k - E)
ACF(k)y="2 Z % (3.9)
o7 +(e)
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Poziom ufnosci oznaczony linig przerywang na rys. 3.17. wyznaczany jest jako
iloraz liczby 1,96 i odchylenia standardowego badanego szeregu. Jesli wartos¢ funk-
cji autokorelacji czastkowej przekracza linie przerywana oznacza to, ze nalezy przyjac
hipoteze o wystepowaniu w szeregu resztowym autokorelacji czastkowych. Réwnanie
otrzymane z obliczen nie moze by¢ uznane za réwnanie regresji (Pierce, Box (1970)).

Funkcja autokorelacji czastkowej
RMR1 :=v2-v14
(Btedy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
Opézn Kor. S.E

1 +,784 ,2500 : % /%//%%%%

2 +,002 ,2500

3 +,005 ,2500

4 -,222 ,2500
5 -,085 ,2500
6 -,124 ,2500

7 -,161 ,2500

m [
§§§&§

8 -,214 ,2500

9 +,117 ,2500 %
10 +,022 ,2500 E
7
11 -,039 ,2500 i
12 -,132 ,2500 %
{ cor
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 ---- P. ufnodci

Rys. 3.17. Przedstawienie graficzne funkcji autokorelacji czastkowej przyktadowego modelu 1 metody MR

Z praktyki obliczeniowej wynika, ze jesli szereg resztowy réwnania regresji ma
wysoka warto$¢ funkeji autokorelacji czastkowej lub/i autokorelacji czastkowej reszt,
przekraczajacej dozwolong warto$¢ to blad prognozy jest wysoki. Mniej istotny wplyw
na blad prognozy ma wystepowanie autokorelacji dla op6znienia powyzej piatego.

3.6. Ocena dobroci dopasowania modeli i prawidlowosci predykciji,
obliczenie bledow

Predykcja to szacowanie wartosci jednej zmiennej na podstawie wynikéw innej
zmiennej, lub zmiennych, wtedy gdy zmienne te sg ze soba skorelowane. Korelacja po-
miedzy zmiennymi nie musi mie¢ charakteru liniowego. Im wyzsza korelacja miedzy
tymi zmiennymi tym lepsza predykgja.

Predykcja na podstawie linii regresji to poszukiwanie linii regresji najlepiej dopaso-
wanej do warto$ci zmiennej zaleznej (przy jej predykcji) na podstawie zmiennych nie-
zaleznych. Linia regresji opisywana jest za pomocg réwnania regresji. Metoda ta wyko-
rzystuje wszystkie wyniki w probie badawczej. Linia wyznaczona na podstawie danych
z proby moze rdzni¢ sie¢ od linii najlepiej dopasowanej do wynikéw populacji. Wartosci
pomierzone rowniez mogg roznic si¢ od wartosci rzeczywistych z populagji (rys. 3.18),
np. ze wzgledu na bledy pomiarowe.
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pomierzona

- PRZYSZLOSC

Wartos¢
rzeczywista

< DOBROC DOPASOWANIA >

t#

DOBROCPREDYKCII >

Blad ex ante dla
wytypowanego
przedziatlu

Blad ex ante dla wszystkich danych — sprawdzenie dobroci
dopasowania pomiedzy warto$ciami pomierzonymi i
prognozowanymi

Btad expost dla
wytypowanego przadziahi—
sprawdzenie dobroci
predykeji pomiedzy
wartosciami pomierzonymi
i prognozowanymi

Rys. 3.18. Schemat predykeji na podstawie linii regresji

Yip y1- wartosé pomierzona
¥1p— wartos¢ prognozowana

Rys. 3.19.Warto$ci pomierzone i prognozowane wraz z linia regresji




Najlepiej dopasowana linia regresji (rys. 3.19) to taka linia, ktéra minimalizuje
sume kwadratow odchylen miedzy wartosciami pomierzonymi a ich warto$ciami
przewidywanymi (tzw. kryterium najmniejszych kwadratow).

Linia regresji jest opisywana rownaniem regresji. Posta¢ tego rdwnania jest roz-
na w zaleznosci od korelacji miedzy zmiennymi oraz przyjetej metody obliczeniowe;.
Bardzo rzadko zdarza sig, ze przyjmuje ona postac liniowa. Prognozujac wykorzystu-
je sie zwykle wiele metod obliczeniowych, a w metodach tych wiele modeli predyk-
cyjnych. Otrzymuje si¢ wiele mozliwosci potencjalnych réwnan regresji. Warunkiem
podstawowym doboru jednego z nich jako wlasciwego, jest nie wystepowanie w jego
szeregu resztowym autokorelacji i autokorelacji czastkowych (szczegélnie w pierw-
szych 5 opdznieniach). Wybor najlepszego rozwigzania nastepuje poprzez uwzgled-
nienie najmniejszych bledéw predykcyjnych. Jest to element wspdlny wszystkich
zastosowanych do obliczent metod. Mozna okresla¢ bledy ex ante i ex post. Mierniki
ex ante to mierniki, ktére podaja spodziewany rzad odchylen rzeczywistych realizacji
zmiennej prognozowanej od prognoz; mierniki te oblicza sie przed realizacja. Mierni-
ki ex post podajg wielkos¢ rzeczywistego odchylenia wartosci zmiennych od prognoz;
mierniki te oblicza si¢ po zrealizowaniu wydarzen prognozowanych. Zobrazowano to
na rysunku 3.18.

Celem analitycznej oceny poprawnosci predykcji oblicza si¢ bledy prognoz (King,
Minium 2009): ME, MAE, MPE i MAPE dane wzorami (3.10), (3.11), (3.12) 1 (3.13).

- (3.10)
ME = Y -7,
. (3.11)
MAE= > -7,
—n .z,
1 Ly _y (3.12)
MPE = =
T—}’Z i=T—-n Yl
rly -y (3.13)
MAPE = ! P

gdzie: r=n 72, Y

ME - $redni blagd (mean error),

MAE - $redni osiggniety blad (mean average error),

MPE- $redni blad procentowy (mean percentage error),

MAPE - éredni absolutny procentowy btad (mean absolute percentage error),
T - suma liczby okreséw obliczeniowych i prognozowanych,

n - liczba okreséw prognozowanych,

Y- warto$¢ rzeczywista zmiennej w okresie i,

Y, - warto$¢ prognozowana zmiennej w okresie i.
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W procesie oceny prognozy pomocne sg rowniez wspotczynniki rozbiezno-
$ci Theila (Theil (1979)), ktére dostarczaja informacji o zrédlach bledéw prognoz.
Podstawowy wspoétczynnik I? zdefiniowany jest wzorem (3.14).

2 i=T—-n
Pl (3.14)

Pierwiastek kwadratowy z parametru I* oznacza przecietny wzgledny btad do-
pasowania V. Interpretacje wspolczynnika Theila ulatwia jego dekompozycja na
trzy skladowe I % 17 i I.? zgodnie z réwnaniem (3.14). Sktadowe opisane réwna-
niami (3.15-3.18), pozwalajg sprecyzowac rzad i charakter bledow aproksymacji.
Sktadnik I’ jest miarg bfedu systematycznego, ktory wynika z obcigzenia meto-
dy estymacji modelu, inaczej z obcigzenia predykeji (niedostateczna zgodnos¢
przecietnych wartosci Y, i Y ). Parametr I, jest miernikiem stopnia odwzoro-
wania przez model wariancji zmiennej objasnianej i rozmiaru bledu zwigzane-
go z niedostateczng elastycznoscig predykcji. Innymi stowy odzwierciedla btedy
spowodowane faktem, ze zréznicowanie prognoz nie jest zgodne z faktycznymi
wahaniami zmiennej prognozowanej. Sktadnik I.> charakteryzuje btad wynikaja-
cy z braku petnej zgodnosci kierunku zmian wartosci teoretycznych ze zmianami
wartosci empirycznych, a wiec z nie dos¢ dobrej predykeji punktow zwrotnych.
Ogodlnie, jezeli odbiorca prognozy nie poda wlasnych kryteriow dopuszczalno-
$ci prognoz, przyjmujemy, ze jezeli wzgledny miernik dokladnosci predykcji V
przyjmuje wartoSci:

. <30 , to prognozy s3 wysoce dokladne,

e 3%< I’ <5%,to prognozy uznajemy za dobre,
o 5%< +1* <10%, to prognozy sa mato dokladne, ale moga by¢ przyjete (dopuszczalne),
J1? > 10%, to prognozy sa niedoktadne, nie powinny by¢ przyjete (niedopuszczalne).

P=I'+L+I; (3.15)
17— (lYp - Yl)Z (3.16)
Y'Z
T-n i:;n’
12 _ (sip _Si)z
2 = 1 T (317)
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- 2s,.ps,. (1 — r,.pl.)

I; = ] ZT:Yz
T—n, !

i=T-n

(3.18)

gdzie:

B 12, I 22 I 32 - wspolczynniki Theila,
I - wzgledny miernik dokladnosci predykgji,

T - suma liczby okreséw obliczeniowych i prognozowanych,

n - liczba okreséw prognozowanych,

Y, - warto$¢ rzeczywista zmiennej w okresie i,

Yip - warto$¢ prognozowana zmiennej w okresie i,

s, — odchylenie standardowe zmiennej prognozowanej,

s, — odchylenie standardowe prognoz,

.- Wspotczynnik korelacji liniowej pomiedzy wielkodciami Y, 1Y,
Y -

; - $rednia arytmetyczna realizacji zmiennej prognozowanej,

Yp - $rednia arytmetyczna wartosci prognoz.

Blad MAPE jest najbardziej miarodajny. Jest podstawowym miernikiem pra-
widlowosci obliczen. Dlatego proponuje si¢ uzywanie go do wyboru najlepszego
modelu predykcyjnego. Jezeli odbiorca prognozy nie poda wilasnych kryteriow
dopuszczalnosci prognoz, proponuje sie przyjecie , ze jezeli blad MAPE przyjmu-
je wartosci:

o MAPE < 1%, to prognozy s3 doskonale (celujacy 6),

o 1% < MAPE < 3%, to prognozy sa wysoce doktadne (bardzo dobry 5),

e 3%< MAPE < 5%, to prognozy uznajemy za dobre (dobry 4),

e 5%< MAPE <10%, to prognozy uznajemy za dostateczne (dostateczny 3),

» 10%< MAPE <15%, to prognozy s3 mato dokladne, ale mogg by¢ przyjete dopusz-

czalne (dopuszczajacy 2),

« MAPE > 15%, to prognozy sa niedokladne, nie powinny by¢ przyjete (niedostateczny 1).

3.7. Oznaczenia

3.7.1. Oznaczenia metod i modeli

Wyznaczanie najlepszego réwnania regresyjnego odbywa sie poprzez oblicze-
nia wieloma metodami z wykorzystaniem szeregu modeli obliczeniowych. Celem
ujednolicenia wprowadzono system oznaczen modeli prognostycznych w postaci
Mi(y; x1, x2, ..., xk), gdzie:

M - nazwa metody prognostycznej,
i - numer modelu metody M,

y - zmiennazalezna,

xk — zmienne niezalezne-predyktory,
k - liczba predyktordw.
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W tabeli 3.4 Zestawiono oznaczenia nazw metod prognostycznych.

Tab. 3.4. Oznaczenia nazw metod prognostycznych

Lp. | Nazwa | Pelna nazwa metody w jezyku Pelna nazwa metody w jezyku
skrocona | polskim angielskim
metody
1 | MR regresja wieloraka Multiple Regression
2 | MARS | wieloimienna regresja adaptacyjna | Multivariate Adaptive
z uzyciem funkcji sklejanych Regression Splines
3 | GAM uogodlnione modele addytywne Generalized Additive Methods
4 |NN sztuczne sieci neuronowe Neural Network
5 |SVN wektoréw nosnych Support Vector Machine
6 | ARIMA | autoregresji zintegrowanej Autoregressive Integrated

Average Process

MR1(P1; PR1,PR2) oznacza¢ bedzie: metoda regresji wielorakiej, model 1,
zmienna zalezna P1, predyktory PR1 i PR2. Szereg resztowy modelu MRI1(P1;
PR1,PR2) oznaczono jako RMRI.

3.7.2. Oznaczenia osi

W toku obliczen wielokrotnie prezentowane beda wykresy obrazujace warto-
$ci zmiennej zaleznej i prognozowanej dla kolejnych przypadkow (rys. 3.20). Ze
wzgledow redakcyjnych pominigto opisy osi.

24,

h

2,2

2,0

1.8

1,6

14

Wartodcl zmiennej zaleznej i prognozowane]

12 pl = P1
1 3 5 7 9 11 13 16 17 19 21 23 256 27 29 31 -= MR1(P1;PR1,PR2)

Kolejne przypadki

Rys.3.20 Wykres wartosci zmiennej zaleznej i wartoéci prognozowanych dla kolejnych przypadkow
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4. Prognozowanie

Prognozowanie to naukowa metoda przewidywania w jaki sposob beda ksztattowa-
ly sie w przysztosci procesy lub zdarzenia. Prognozowanie rozumiane jest jako racjo-
nalne i zarazem naukowe przewidywanie przyszlych zdarzen przez: Grenia (1984),Cie-
slaka (2004), Zeliasia (2003), Pawlowskiego (1982), Dittmanna, Nowaka (1998),
Czerwinskiego (1992), Gajde (2001). Prognozowanie, wg Grenia (1984), czyli predyk-
Gja, to ,praktyczna dzialalno$¢ zmierzajaca do sformutowania naukowo uzasadnionej
oceny, tj. szacunku prawdopodobnego stanu w przysztosci na podstawie posiadanych
informacji z przeszlosci oraz merytorycznej wiedzy o danym wycinku z przesztosci be-
dacym przedmiotem prognozowania” W trakcie procesu prognozowania formutuje
sie sad na temat przyszlych stanéw zjawisk i zdarzen. Sad ten nazywany jest progno-
z3. Uzyskane w wyniku przeprowadzonych obliczen prognozy moga stuzy¢ jako narze-
dzia planistyczne; w budownictwie mogg stanowi¢ wytyczne do okreslania czasu trwa-
nia proceséw budowlanych oraz buforéw czasu zapewniajacych terminows realizacje.
Proces prognozowania jest postepowaniem wieloetapowym. Metoda prognozowania
to sposob przetwarzania informacji opisujacych sytuacje prognostyczng w prognoze,
dostosowany do przyjetej zasady prognozowania. Znanych jest wiele metod progno-
zowania. Generalnie dobor metody prognozowania uzalezniony jest od posiadanych
danych oraz zaleznosci wystgpujacych miedzy nimi. Wykonujac obliczenia regresyjne
okreslong metoda mozemy wygenerowa¢ wiele modeli prognostycznych, odpowiednio
dobierajac i przeksztalcajac zmienne niezalezne lub tez przyjmujac okreslony rozklad
zmiennych (czgsto zdarza sie, iZ mozna uzna¢, Ze dana zmienna ma rozkltad normalny,
beta lub gamma). Ocena prawidlowosci predykgji, a zatem wyboru najlepszej metody
i modelu prognostycznego, odbywa sie zgodnie z procedurami opisanymi ponizej.

4.1. Prognozowanie metod3 regresji wielorakiej

Ogolnym celem regresji (termin ten zostal po raz pierwszy uzyty przez Pearsona
w 1908 roku) jest ilosciowe ujecie zwigzkéw pomiedzy wieloma zmiennymi niezalez-
nymi (objasniajacymi) a zmienng zalezng (kryterialng, objasniang). Metoda pozwala na
badanie zwiazku pomiedzy wielkosciami danych i przewidywanie na tej podstawie nie-
znanych wartosci jednych wielkosci na podstawie znanych wartosci innych. Regresja,
w ktorej wystepuje wiecej niz jedna zmienna objasniajaca, zwana jest regresja wieloraka
(ang. multiple regression, MR).

Uzycie regresji w praktyce sprowadza si¢ do dwéch faz (Kornacki, Cwik (2005)):
 Konstruowanie modelu regresyjnego, czyli funkecji opisujacej, jak zalezy wartos¢

oczekiwana zmiennej objasnianej od zmiennych objasniajacych. Model konstruuje

sie tak, aby jak najlepiej pasowal do danych z préby.
« Stosowanie modelu (tzw. scoring)-uzycie wyliczonego modelu do danych, w ktérych

znamy tylko zmienne objasniajace, w celu wyznaczenia wartosci oczekiwanej zmien-

nej objasnianej.
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Najprostszym modelem regresji jest model liniowy, w ktérym zmienna obja-
$niana jest funkcjg liniowg zmiennych objasniajacych i sktadnika losowego (Kot,
Jakubowski, Sokotowski (2007)). Model regresji liniowej w zbiorowosci general-
nej przedstawia rownanie (4.1):

adzie: Y =Py + Bx, + Xy + ot X + S

y - zmienna zalezna (objasniana),
x,— zmienna niezalezna (objasniajaca),

ﬁo - wyraz wolny regresji,

(4.1)

,B,- - wspolczynnik regresji czastkowej (parametry strukturalne modelu regresji),
E - sktadnik losowy (ksi).

Skladnik losowy & powinien by¢ zmienng losowg podlegajaca roz-
ktadowi normalnemu o wartosci przecigtnej réwnej zero i stalej wariancji
(jest homoskedastyczny). Jesli skfadnik losowy nie spetnia tych warunkéw
to rownanie (4.1) nie jest rownaniem regresji. Zatem podczas obliczen ist-
nieje konieczno$¢ sprawdzenia reszt.

Miarg wykorzystywang do oceny dobroci dopasowania modelu regre-
syjnego do danych wejsciowych jest wspotczynnik determinacji R%. Ozna-
cza on, jaka cze$¢ zmiennoséci zmiennej objasnianej zostala wyjasniona
przez model. Wspdlczynnik determinacji opisuje te cze$¢ zmiennosci
objasnianej, ktoéra wynika z jej zaleznosci od uwzglednionych w modelu
zmiennych objasniajacych. Wspoélczynnik determinacji przyjmuje warto-
$ci z przedzialu [0;1]. Dopasowanie modelu jest tym lepsze, im wartos¢ R*
jest blizsza jednosci. Wyraza si¢ on wzorem (4.2):

Z(yi _.;i )2
1 i=1

R =1--1= - (4.2)
2 =»)
gdzie: i=1
R’ - wspoétczynnik determinacji,
¥~ zaobserwowana (empiryczna) warto$¢ zmiennej y; warto$¢ jaka zmienna y przyjeta

w obiekcie o numerze i,
A

Y, — teoretyczna warto$¢ zmiennej ) obliczona poprzez podstawienie do réwnania
regresji wartosci, jakie zmienne objasniajace przyjely w obiekcie o numerze i,

j; — $rednia arytmetyczna wartosci zmiennej y z proby,

n - liczba obserwadji,

i — numer obserwacji.
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Wspoétczynnik determinacji jest wrazliwy na wprowadzanie dodatkowych
zmiennych niezaleznych do réwnania regresji. Jezeli do modelu dodajemy nowe
zmienne to R* ulega zwiekszeniu, nawet jezeli wplyw nowej zmiennej nie jest
istotny statystycznie. Celem zneutralizowania tego efektu w modelach regresji
wielorakiej zaleca si¢ (Kot, Jakubowski, Sokotowski (2007)) stosowanie skorygo-
wanego wspétczynnika determinacji R? (4.3):

Z(yi_yi )2 1
1 — =t n—

R’ = :
S-yp "R
i=1

s

(4.3)
gdzie:
k - liczba zmiennych niezaleznych.

Do oceny dobroci dopasowania mozna wykorzysta¢ pierwiastek kwadratowy
wspodlczynnika determinacji. Jest to wspolczynnik korelacji wielorakiej, ktory
mierzy sile Iacznego wptywu wszystkich zmiennych objasniajacych na zmienna
objasniana.

Najbardziej istotne i jednoczesnie decydujace o prawidtowosci modelu regre-
sji jest sprawdzenie warto$ci skladnika losowego réwnania (4.1). Jedli zostanie
wykazane, ze skladnik losowy nie ma $redniej zblizonej do zera i jednakowej wa-
riancji (nie jest homoskedastyczny), to nie ma podstaw do przyjecia, ze otrzyma-
ne réwnanie jest réownaniem regresji. Mozliwe jest wystepowanie takiej sytuacji,
ze skorygowany wspoélczynnik determinacji R? jest zblizony do wartosci 1 (jeste-
$my wowczas zadowoleni z otrzymanego réwnania regresji), natomiast okazuje
sie po wykonaniu obliczen, ze skfadnik losowy nie jest bialym szumem i nie moz-
na wowczas uzna¢ modelu za prawidtowy.

Dla danych z przykladu 3.1 (rys. 3.1) przeprowadzono obliczenia metoda re-
gresji wielorakiej w programie STATISTICA. Wyznaczono zmienng zalezng P1,
przyjmujac jako zmienne niezalezne PR1 i PR2. Zmienne PR1 i PR2 sg skore-
lowane liniowo (tab.3.3.) zatem jedna z nich prawdopodobnie zostanie wyelimi-
nowana z réwnania regresji. Zestawienie obliczen przedstawiono w tabeli 4.1.
Wygenerowany model jest nieprawidtowy ze wzgledu na warto$¢ p = 0,933049
zmiennej PR2. Pomimo, ze:

« skorygowany wspoélczynnik determinacji modelu jest réwny 0,98916290 (zbli-
zony do jednosci),

 wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,

« blad MAPE = 0,938094% (prognoza doskonala),

« stwierdzono brak autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt modelu,

« model nie moze by¢ przyjety do stosowania.
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Tab. 4.1. Zestawienie obliczenn modelu MR1(P1;PR1,PR2) metoda regresji wielorakiej

METODA OBLICZEN
O MODEL Regresja wieloraka MR1(P1;PR1,PR2)
REGRESYINY
ZMIENNA ZALEZNA | P1
ZMIENNENIEZALEZNE | PR1,PR2
Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: P1 (plpripr2)
R= 99494235 RA2= 98991029 Popraw. R2= 98916290
F(2.27)=1324 5 p=0,0000 Bigd std. estymacji: 02966
b* Bt. std. b Bt. std. | t(27) P
;(ggfs{%owmm N=30 zb zb
W. wolny | 1,052987] 0,027323] 35.53865] 0,000000
PR1 0.991218] 0,047974| 4,472303| 0,216455| 20,66160] 0,000000
PR2 0.004063 0,047974 0,000004) 0,000049 0,08480 0933049
WZOR
REGRESYINY P1=1,052987 +4,472303PR1+0,000004PR2
24 —
22
WYKRES e
WARTOSCI
RZECZYWISTYCH
i PROGNOZOWANYCH
14
e 1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 -e MR1(P1;PR1,PR2)
BLAD MAPE [%)] 0,938094
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIE PRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO
Funkeja autokorelacjl Funkcja autokorelac)i czastkows]
RMR1(P1,PR1,PR2) RMR1(P1,PR1,PR2)
i . (Bxed,c mmmu‘wa to n:nr\? bislego szumu) (Bledy std. przy zaloeniu AR rzedu k-1)
1 1738 = =
WYKRESY FUNKCJI ; e 1| |
AUTOKORELACJI | - —
RESZT s = =
i AUTOKORELACII , e .!:5
CZASTKOWYCH =  ®
RESZT e I D”
o | |
| O |
0 |
1.0 05 00 05 10 1.0 05 00 05 1.0
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WYKRES
TROJWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ

ad

Potwierdzilo si¢ przypuszczenie, ze dwie zmienne niezalezne skorelowane li-
niowo nie beda mogly by¢ jednoczesnie predykatorami zmiennej zaleznej. Nalezy
przeprowadzi¢ obliczenia przyjmujac kolejno pojedynczo predyktory, czyli anali-
zowaé modele gdzie predyktorem bedzie zmienna PR1 a nastepnie zmienna PR2.
Wyboru najlepszego modelu prognostycznego dokonuje si¢ na podstawie wielko-
$ci bledu MAPE (im nizszy blad MAPE tym lepszy model predykcyjny).

Jako pierwszy do analizy, model z pojedynczym predyktorem przyjeto
MR2(P1;PR1). Zestawienie obliczen przedstawiono w tabeli 4.2. Wygenerowany
model jest prawidtowy ze wzgledu na to, ze:
 warto$¢ p wyrazu wolnego predyktora PR1 zblizona do zera,

« skorygowany wspotczynnik determinacji modelu jest réwny 0,98954716 (zbli-
zony do jednosci),

» wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,

 blad MAPE = 0,943469% (prognoza doskonata),

« stwierdzono brak autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt modelu,

« model moze by¢ przyjety do stosowania.

Tab. 4.2. Zestawienie obliczen modelu MR2(P1;PR1) metoda regresji wielorakiej

MO RECRESYINY Regresja wieloraka MR2(P1;PR1)
ZMIENNAZALEZNA | Pl
ZMIENNENIEZALEZNE | PR1
Podsumowanie regres)i zmiennej zalezne): P1 (Arkusz1)
R= 99494100 R*2= 98990760 Popraw. R2= 98954716
F(1,28)=2746,4 p=<0,0000 Btad std. estymacji: ,02913
PODSUMOWANIE b* Bt. std. b Bt. std. t(28) p
REGRESII N=30 zb* zh
W. wolny | 1.051184 | 0.016662| 62,33943| 0.000000
PR1 | 0,9949417 0,018985 4,489101  0.085660  52,40577 0,000000
WZOR REGRESYINY P1=1,051184 +4,489101 PR1
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WYKRES WARTOSCI =
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

— Pi
103 5 7 9 1 13 15 17 18 21 23 35 27 20 3 —e MRIPLPRY)

Funkeja autokorelsc
RMRA(P1PR1)

(Biedy standardowe to ooeny bistego szumu)

Q

.58 8422

1,16 ,5598

'
i
2

WYKRESY FUNKCII D om
AUTOKORELACII
RESZT B e
i AUTOKORELACII L s
CZASTKOWYCH

RESZT

u
u
1 Lz,
5 o = | o
s -oma e I a 93,7108
& s ase ‘ 7] 2,20 7724
a7 138 178 360
& -ose 1m |0 ] SCTpTeH
s - ‘ O 8,51 4004
1 -ass 60 g 10,38 4472
12 -0 1268 | 11,00 5263
1 o
i g
D I 11,7€ , €872
0.0

05 1.0 — P ufnogci

DDD=DDDEUMII,II

10 a5 00 o0s 1.0— P utnosai

BLAD MAPE [%)] 0,943469

OCENA

PRAWIDEOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY

REGRESYINEGO

Wzdr regresyjny P1 = 1,051184 + 4,489101 PR1 modelu MR2(P1;PR1) otrzy-
many metoda regresji wielorakiej mozna uzna¢ za poprawny. Istnieje jednak
mozliwos¢, ze wykorzystujac do predykeji zmienng niezalezng PR2 otrzymamy
réwnanie regresji z mniejszym bledem MAPE. W tabeli 4.3. zestawiono oblicze-
nia modelu MR3(P1;PR2).
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Tab. 4.3. Zestawienie obliczen modelu MR3(P1;PR2) metoda regresji wiclorakiej

METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYJINY

Regresja wieloraka MR3(P1;PR2)

ZMIENNA ZALEZNA

Pl

ZMIENNE
NIEZALEZNE

PR2

PODSUMOWANIE
REGRESII

MN=30

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: P71 (Arkusz1)
R=.91125194 R»2= 53038010 Popraw. R2= 82432225
F(1.28)=137.07 p=<.00000 Btad std. estymacji: ,11941

b* Bt. std. b Bt. std. t(28) p
zb” zb

W. wolny |

1,590558  0,033592 47,34950) 0.000000

PR2

| 0,911252] 0,077832| 0,000923) 0,000079| 11,70790, 0,000000

WZOR REGRESYINY

P1=1,590558 +0,000923 PR2

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

Liniowy wike zmiennych
Arkusz! 41v*30c
28

24

—P1
7@ 1 1318 17 18 21 23 25 27 20 31 —» MR2FLFRI

WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACII
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkeja sutokoreisc)
RMR2(P1:PR2)

(Bredy standsrdowe to cosny bisfego szumu)

1 +782 1728 20,28 0000

2 +633 ,1708 34,03 ,0000

3 +,478 ,1677 42,14 ,0000

|

& +,305 1686 45,58 ,0000

s +210 1614

47,27 ,0000

& +081 1381 47,53 ,0000

7 =012 ,15e8 47,54 ,0000

& - 141 ,1514

=

48,40 0000
50,54 ,0000
54,17 ,0000
| €0,57 ,0000

s 216 1478
10 -,275 1482
11,356 ,1407

12 -,381 1368 o | €7,13 , 0000
13 -,377 1331 75,16 ;0000
15 -,a81 ,1250 l_—V_| L 94,11 ,0000
o ] i
1.0 05 oo 0.5 10 — P.ufnosci
Funkejs autokorelacji czsstiowe]
RMRZ(P1PRZ)
(Bredy std. przy zstozeniu AR rzadu k1)
Opéén Eor. S.E
1 +.783 1826
+,082 ,1826
2 -.08s 1826
4 -,150 1826

& -,121 1826
7 -0am amze
B -o1se 1mze
s +,008 1826
10 -ooes amze
11 -,1a7 1826
12 +.0a2 1826
13 -,0es as2e

14 -,087 ,1826
15 -,082 ,1826

DDDDDD_DD.-.I_I

B
o

10— P. uinosci
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BLAD MAPE [%)] 5,494223

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYIJNEGO

NIEPRAWIDLOWY

Wygenerowany model jest nieprawidtowy ze wzgledu na to, ze:

« skorygowany wspofczynnik determinacji modelu jest rowny 0,82432225,

» wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych nie sg zblizone,

» blad MAPE = 5,494223% (prognoza dostateczna),

« stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu,

« model nie moze by¢ przyjety do stosowania.

Zmienna niezalezna PR2 posiada rozklad gestosci prawdopodobienstwa, kto-
ry nie jest zblizony do normalnego. z tego wzgledu podjeto probe utworzenia no-
wej zmiennej logarytm naturalny ze zmiennej PR2 i oznaczono ja InPR2. Metoda
prob i bledow (wykonano wiele przeksztalcen zmiennej PR2) wybrano do analizy
takze zmienng PR270,3. Obliczono model regresyjny MR4(P1;lnPR2,PR2/0,3)
metoda regresji wielorakiej, wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 4.4.

Tab. 4.4. Zestawienie obliczen modelu MR4(P1;InPR2,PR2"0,3) metoda regresji wielorakiej
METODA OBLICZEN i . . . A
MODEL REGRESYINY Regresja wieloraka MR4(P1; InPR2,PR20,3)
ZMIENNA ZALEZNA | P1
ZMIENNENIEZALEZNE | InPR2, PR20,3
Podsumowanie regresji zmienne] zalezne): P1
R=,99599701 R*2= 99201005 Popraw. R2=,99141820
F(2.27)=1676.1 p<0.0000 Btad std. estymacji: .02639

b Bf std. b Bi.std. | u27) P
PODSUMOWANIE N=30 | e | T |
REGRESII W. wolny 0.908430 0033137, 27.41419 0.000000
In(PR2) | 0.552144  0.097739| 0.118368) 0020953 5.64918] 0,000005
PR2°0,3 | 0.447720| 0,097739| 0.072444| 0015815, 4 58078 0,000094
— AV
WZOR REGRESYINY P1 = 0,908430 +0,118368 In(PR2) + 0,072444 PR2"03
24
22
20
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i 16 = ;:um. InPR2,PR"0,3)
PROGNOZOWANYCH

13 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
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Funkcja autokorelacji Funkcja autokorelacji czastkowej
RMR4(P1; InPR2,PR"0,3) RMR4(P1; InPR2,PR"0,3)
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu) (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
Opbin Kor. S.E Q P 6

1 -,238 1738
2 ier 108 \
3 +.066 2677 |

3,23 3577
o -213 106 | | 4,51 2967
-,094 1614 | | 5,25 3062

WYKRESY FUNKCJI :
-,103 1581 | | 5,67 ,4610 6 -,487 ,1826

-,058 ,1826
-,294 ,1826
-,299 ,1826

=xi_nll

AUTOKORELACJI 7 +,417,1588 [ m 12,54 ,0736 +,091 ,1826
RESZT e 10,15 \ \ 13,47 0566

=]

-,233,1826
-,292 ,1826

]

. -123,1475 | 14,17 1266
i AUTOKORELACJI | "= o e e e e
-,137 1407 [ 17,93 ,0833 11 -,134,1826

CZASTROWYCH ]
RESZT 13 -,011,1331 o 17,94 ,15%8 13 -,025,1826
14 -,012,1291 .| | 17,95 ,2091 14 -,176 ,1826

15 -,015,1250 I 17,97 ,2645 15 -, 065,1826

[
T T

BELAD MAPE [%] 0,70
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYJNEGO

PRAWIDLOWY

WYKRES
TROJWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANE]

(\CordTaAN VAvEN

Obliczony model jest prawidlowy ze wzgledu na to, ze:

o skorygowany wspolczynnik determinacji modelu jest réwny 0,99141820,

« wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych s zblizone,

» blad MAPE = 0,7% (prognoza doskonata),

« stwierdzono wystgpowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu przy 7 i 6 opdznieniu (wynik zadawalajacy),

« model moze by¢ przyjety do stosowania.

Podjeto kolejng probe ulepszenia modelu regresyjnego poprzez wprowadzenie
do obliczen zmiennej PR2 przeksztalconej zgodnie z metoda Boxa-Coxa. Dodat-
kowo wprowadzono zmienng PR2/0,3, ktéra w modelu MR4(P1;InPR2,PR2/0,3)
w sposob prawidlowy modelowata zmienng zalezng P1. Wyniki obliczen zesta-
wiono w tabeli 4.5.

Tab. 4.5. Zestawienie obliczefi modelu MR5(P1; PR2 ) ..
METODA OBLICZEN i . .
MODEL REGRESYINY Regresja wieloraka MRS(P1; PR2
ZMIENNA ZALEZNA | P1

ZMIENNE
NIEZALEZNE PR2

PR2"0,3) metoda regresji wielorakiej

PR2%0,3)

BOXCOX’

PR270,3

BOXCOX’
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Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej:

R=,99595363 R"2=

P1
.99192363 Popraw. R2= 99132538
0000 Btad std. estymacji- ,02653

F(2,27)=1658,0 p<0,

PODSUMOWANIE i b Bt std. b Bt std. | t(27) p
REGRESII N=30 zb zb
W. wolny -0,498272 0,281787 -1,76826| 0,08831
PR2 BOXCOX | -8,70267 1,555965| -0,381074| 0,068133] -5,59310) 000000
PR2%0.3 9.69337/ 1.555965] 1.568453/ 0.251766/ 6.22952| 0.00000
WZOR REGRESYINY P1=-0,498272-0,381074 PR2 _ . 1 1,568453 PR2"0,3
24
22
20
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i Pt
16 o= MRS(P1; PR2 BOCCOX, PR2°0,3)
PROGNOZOWANYCH
VTS 5 7 9 v om s i 21 2 25 27 29 a1
Funkcja autokorelacji
RMR5(P1; PR2 BOCCOX, PR20,3)
(Bfedy standardowe to oceny biatego szumu)
Opé%n Kor 2
1 -,217,1738 [ | 1,55 ,2128
2 -,181,1708 ‘ ] ‘ 2,67 ,2625
3 +,072 ,1677 | | 2,86 ,4136
4 -,199 ,1646 ‘ - | 4,32 ,3647
5 -,111,1614 ] | 4,79 ,4419
6 -,120 ,1581 ] | 5,37 ,4974
7 +,3%4 ,1548 ﬂ 11,86 ,1052
8 -,126,1514 ] | 12,55 ,1283
9 -,121,147% | O | 13,22 ,1530
10 +,251,1443 | 1 16,24 ,0931
11 -,113 1407 o 16,88 ,1116
12 -,013,136% I 16,89 ,1539
13 -,010,1331 [ 16,89 . 2043
1¢  -,010 ,1291 I 16,50 , 2617
WYKRESY FUNKCH 15 -,015 ,1250 | H I 16,91 ,3241
AUTOKORELACIJI “o 05 00 08 0
RESZT Funkeja autokorelacji czastkowej
i AUTOKORELACII (B i,y st AR )
CZASTKOWYCH gpednren. o —
RESZT 2 -,233 1826 .
3 -,031,1826 1
4 -,256,1826 ]
5 -,261,1826 .
6 -,421 ,1826 _
7 +,161 ,1826 =
8 -,208,1826 =
9 -,228,1826 [
10 -,074,1826 |
11 -,053 ,1826 D
14 -,167 :lBZE ™
15 -,011,1826 [
D71,0 -05 00 05 10
BEAD MAPE [%] 0,77666
OCENA
PRAWIDLOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO
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WYKRES
TROJWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ

Obliczony model jest prawidtowy ze wzgledu na to, Ze:

« skorygowany wspolczynnik determinacji modelu jest réwny 0,99132538,

« wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sa zblizone,

» blad MAPE = 0,77666% (prognoza doskonata),

« stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czagstkowych reszt mo-
delu przy 7 i 6 opdznieniu (wynik zadawalajacy),

« model moze by¢ przyjety do stosowania.

Metoda regresji wielorakiej polega na obliczaniu wielu modeli i poszukiwaniu
modelu, ktéry w sposéb poprawny statystycznie wyznaczy krzywa regresji przy
najmniejszym bledzie MAPE. Otrzymane wyniki obliczenn metoda regresji wielo-
rakiej zestawiono w tabeli 4.6.

Tab. 4.6. Zestawienie przeprowadzonych obliczen metoda regresji wielorakiej

Q .~ = ©
g§g BF |2 =
. 2o S5 |53
LP Nazwa modelu Wz6r regresyjny 25 8 3 2 |28
232 g g
AR R
P1= 1,052987 +
1 |MRI(P1;PR1,PR2) 4.472303PR1+0,000004PR2 NIE | 0,938094 | NIE
2 | MR2(P1;PR1) P1=1,051184 +4,489101 PR1 NIE | 0,943469 | TAK
3 | MR3(P1;PR2) P1=1,590558 + 0,000923 PR2 | TAK | 5,494223 | NIE
MR4 B ) N
4 (P1JnPR2,PR2°0.3) P1=MR4(P1;InPR2,PR2"0,3) NIE | 0,700012 | TAK
P1=-0,498272-
MRS ’ 0,776666
5 0,381074 PR2 +1,568453 | NIE ’ TAK
(P1;PR2 |+ 0x,PR270,3) PR2Y03 BOXCOX

Najlepszym z obliczonych modeli metoda regresji wielorakiej jest model
MR4(P1; InPR2,PR2/0,3). Sposrdd trzech poprawnych modeli posiada najmniej-
szy blad MAPE réwny 0,700012%.
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4.2. Prognozowanie metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej
z uzyciem funkgji sklejanych

Multivariate Adaptive Regression Splines (MARSplines) w polskim tlumaczeniu
znana jest jako wieloimienna regresja adaptacyjna z uzyciem funkgji sklejanych (Fi-
jorek (2010)) lub tez skltadanych (Sokolowski (2004)). Metoda zostala opracowana
przez Friedmana (1991). Wykorzystywana jest do rozwigzywania problemoéw regre-
syjnych i klasyfikacyjnych, w ktérych celem jest znalezienie wartosci zmiennych wyj-
$ciowych na podstawie zmiennych wejsciowych (zaleznych, predykcyjnych).

Funkcje bazowe
0,6

05t

04|

03}

02t

Funkcje bazowe

01t}

00

-0,1

Rys.4.1. Dwie funkcje bazowe (t-x) i (x-t), z parametrem t — wezlem funkcji bazowej

W metodzie nie istnieje konieczno$¢ przyjmowania zalozen dotyczacych funk-
cyjnych zaleznosci pomiedzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi. Na podstawie
danych MARSplines generuje zbior wspotczynnikéw i funkeji bazowych, a nastep-
nie modeluje zaleznosci regresyjne lub klasyfikacyjne. Przestrzen wejsciowa dzielona
jest na obszary, w ktérych okreslane sg funkcje. Analizowany jest wptyw predyktorow
oraz obserwacje danej zmiennej objasniajacej a obszar zmiennosci cechy dzielony jest
na przedzialy, w ktérych ma ona rézny wptyw na badane zjawisko. Jak opisuje Fijorek
(2009) ogolny mechanizm dzialania MARSplines wyobrazi¢ mozna sobie jako wie-

50



lokrotng, odcinkowg regresje liniowg; granice odcinkéw (wyznaczone na podstawie
danych) okreslajg ,,zakresy stosowalnosci” poszczegolnych réwnan liniowych. Row-
nania te tworzg krzywa skladang czyli zbiér zdefiniowanych lokalnie wielomianow
stopnia pierwszego, ktore aczg sie ze sobg w punktach zwanych weztami. Funkgje te
zwane s3 funkcjami bazowymi i stuzg do wyznaczania prognozy warto$ci zmiennej
zaleznej w funkgji zmiennych niezaleznych. w metodzie istnieje mozliwos¢ uwzgled-
nienia interakcji miedzy zmiennymi. Opisywana jest ona przy pomocy iloczynu
funkgji bazowych.

Przyktadowe funkcje bazowe przedstawiono na rysunku 4.1 i opisano zaleznos$ciag
(4.4). Znaczniki ,,+” za wyrazeniami (t-x) i (x-t) oznaczaja, ze do obliczen uzywane sg
tylko wartosci dodatnie funkgeji. Zamiast warto$ci ujemnych do obliczen przyjmuje
sie warto$¢ zero. Alternatywnie stosuje sie zapis max(0, t-x) = (t-x),

(4.4)

x—t, dlax>t
(x—1), =max(0,x—1) ={ }

0, dlax<t

Ogolne rownanie MARSplines to wazona suma wybranych funkcji bazowych
oraz iloczynow tych funkcji (4.5). Parametry modelu znajdowane sg za pomocg
metody najmniejszych kwadratow.

y=f(x)=p5+ Z B.h,(x) (4.5)

gdzie:
q
=[x (46)
k=1
h, (x,t): [t —x]’j (4.7)
gdzie:
x ienne predykcyjne, )
cja zmiennych predykcyjnych,
ﬂ — wyraz wolny,

M—liczba sktadnikow modelu,
B, — wagi funkcji bazowych,

h (x) funkcje bazowe,
t —wezel funkcji bazowej
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Przyktadowe réwnanie regresji (4.8) otrzymane metoda MARSplines przed-
stawiono ponize;j.
liczba pracownikow w sektorze budowlanym = 2,33561973707142e+004
+5,53065236560456e+002* max(0;5,60000000000000e+001-t)+2,1198264873913 1 e-
+000*max(0;t"2-8,28100000000000e+003)-8,61862212627501e-001*max(0;8,281000-
00000000e+003-t/2) -1,36183439099150e-001*max(0;5,60000000000000e+001-t)*max(0;
tA2-3,24000000000000e+002)-1,47469387667582¢-001*max(0; 5,60000000000000e+001-
-t)*max(0;3,24000000000000e+002-t"2)- 5,45871124133420e-001*max(0;t"2-
-8,28100000000000e-+003)* max(0;grudzien+1,00000000000000e+000)+1,71780365238847¢-
-001*max(0; 8,28100000000000e+003-tA2)*max(0;pazdziernik+1,00000000000000e+000)
-3,28177758840381e+001*max(0;5,60000000000000e+001-t)*max(0;
styczen+1,00000000000000e+000)+1,80791590829487e-001*max(0;
8,28100000000000e+003-t2)*max(0;listopad-+1,00000000000000e+000)
-1,17065832322996e-001*max(0;8,28100000000000e+003-tA2)*max(0; luty-
+1,00000000000000e+000)+6,05559143250795e-001*max(0;t2-8,28100000000000e-
+003)*max(0;styczen+1,00000000000000e+000)- 2,65065401359613e+001*max(0;t-
-5,60000000000000e+001)*max(0;listopad-+1,00000000000000e+000) (4.8)

W réwnaniu wystepuja sumy funkcji bazowych oraz ich iloczyny (oznaczenie
»* to iloczyn arytmetyczny zgodnie z notacjg systemowa programu STATISTI-
CA i Excel), ktére odwzorowuja interakcje pomiedzy funkcjami bazowymi. Row-
nanie (4.8) mozna przenie$¢ do arkusza kalkulacyjnego programu STATISTICA
jako zmienna, dokonywac obliczen dla nowych zmiennych bezposrednio z arku-
sza (obliczenia dla nowych zmiennych w MARSplines wymagaja wpisywania da-
nych dla pojedynczych zmiennych, przy duzej liczbie predyktoréw jest to bardzo
pracochtonne).

MARSplines posiada wlasng miare dobroci dopasowania, ktéra uwzglednia btad
resztowy i poziom skomplikowania modelu. Miara ta zwana jest bledem uogélnione-
go sprawdzianu krzyzowego GCV (Generalized Cross Validation) i dana jest zalezno-

$cig (4.9). v
Z(yi _f(xi))2
GCV =+ , C=1+d (4.9)

j 2
(1 - j
gdzie: N

C — parametr sterujacy karg za dodanie kolejnej funkcji bazowej,

d — efektywna liczba stopni swobody, rowna liczbie niezaleznych funkcji
bazowych najlepsze ¢ otrzymuje si¢ dla 2<d<3 (Hastie (2001)),

N —liczba przypadkéw w danych,

y,— warto$¢ rzeczywista przypadku i,

Six,) —warto$¢ prognozy dla przypadku i.
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Blad uogdlnionego sprawdzianu krzyzowego GCV nie jest miarg bezwzgled-
ng. Zalezy od wartosci liczbowych prognozowanej zmiennej i jej wartosci rze-
czywistej, dodatkowo jest tym wiekszy im wiecej przypadkéw jest branych pod
uwage. Proponuje si¢ uzywanie bledu GCV jedynie do poréwnywania dobroci
dopasowania poszczegolnych modeli MARSplines. Celem sprawdzenia bledéw ex
ante i ex post proponuje sie stosowanie tradycyjnych miernikéw np. MAPE.

Metoda obliczeniowa MARSpline wykorzystywana byta przez wielu naukow-
cow podczas realizacji zadan badawczych: Nisbet, Elder, Miner (2009), Kusiak,
Li, Zhang (2010), Nisbet, Elder, Miner (2009), Vidoli (2011), Breiman (1991),
Friedman (1991), Lewis, Stevens (1991), Stokes (2008), Guan (2009), Han (2009),
Ligas (2015), Serinaldi (2011).

Ponizej przedstawiono obliczenia metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej
z uzyciem funkgji sklejanych dla danych z przykladu 3.1. Podobnie jak w przy-
padku regresji wielorakiej obliczenia rozpoczeto od przyjecia dwoch zmiennych
niezaleznych PR1 i PR2 do wyznaczenia zmiennej zaleznej P1. Zestawienie ob-
liczen przedstawiono w tabeli 4.7. Model wyeliminowal zmienng niezalezng PR2
(jako skorelowang z PR1).

Tab. 4.7. Zestawienie obliczen modelu MARS1(P1;PR1) metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem

funkcji sklejanych
METODA OBLICZEN .
1 MODEL REGRESYINY MARSI (Pl ’PRI)
ZMIENNA ZALEZNA Pl
ZMIENNE
NIEZALEZNE FRI, PR2
PREDYKTORY PRI
Wyniki MBRSplines:

Zaleina: P1

WNiezaleine: PR1, PRZ

Liczba czynnikdw = 3
PODSUMOWANIE Liczba funkecji bazowych = 2
REGRESIJI BEzgd interakecji = 1

Fzra = Z,000000

Drég = 0,000500

Blsd (GCV) = 0,001140

Usuwanie = Tak

P1=1,92074667692681e+000 + 4,48278744930603¢-+000max(0;
WZOR REGRESYINY PR1-1,93649167310371e-001) - 4,49281728608202e+000max(0;
1,93649167310371e-001-PR1)

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH 1 16 1 :::11ARS1(P1‘PR1 PR2)
PROGNOZOWANYCH )
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Funkcja autokorelacji czastkowej
RMARS1(P1;PR1,PR2)
(Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)

Opéin Ror. S.E

DDD_DDDDDI.LII

WYKRESY FUNKCIJI i
AUTOKORELACH ri1‘0 05 00 05 1,0 — P. ufnosci
RESZT E =
i AUTOKORELACJI s (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
CZASTKOWYCH =
RESZT -
]
=]
|
ol
=
i}
]
|
O
[
—
ﬂmn 05 00 05 1,0 — P. ufnosci
BELAD MAPE [%) 0,945105
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO

Obliczony model jest prawidlowy ze wzgledu na to, ze:
» wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,
« blad MAPE = 0,945105% (prognoza doskonata),
« nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt

modelu,

« model moze by¢ przyjety do stosowania.
Celem sprawdzenia czy model MARS1 (P1;PR1) mozna ulepszy¢ wykonano
obliczenia uwzgledniajac kolejne zmienne niezalezne, bedace funkcjami zmien-

nych PRI i PR2 (tab.4.8.).

Tab. 4.8. Zestawienie obliczefh modelu MARS2(P1;PR2, PR2, ... ) metoda wieloimiennej regresji
adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych

METODA
OBLICZEN i MODEL
REGRESYJNY

MARS? (P1;PR2,PR2

BOXCOX )

ZMIENNA ZALEZNA

P1

ZMIENNE
NIEZALEZNE

PR1, PR2,PR2"2, PR2

BOXCOX?

In(PR2), PR2"3, PR2"0,5, PR2"0,3

PREDYKTORY

PR2, PR2

BOXCOX
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Wspdtczynniki modelu (p1pripr2 startowy)
Uwaga: Podswietlenie komadrki wskazuje na funkcje bazowg typu
max(0. niezal -wezet), niepodsw.: max(0, wezet-niezalezna)

Wspdtczyn_, wezty | Wspolcz. | Wezty | Wezly | Wezty Wezty Wezty | Wezly | Wezty | Wezty
PODSUMOWANIE i funkcje bazowe P1 PR1 PR2 | PR2%2 | PR2 BOXCOX | In(PR2) | PR2*3 | PR2%0.,5 | PR2%0,3
REGRESII W. wolny 1127274
Wsp.1 -0,000462 234.,0000
Wsp.2 0.000936 234,0000
Wsp.3 0,068931 3403751
P1=1,12727391702521e+000 - 4,81924619348619¢-004*max(0;
WZOR REGRESYINY PR2-2,34000000000000e+002) + 9,3560549663 1056¢-004*max(0;
2,34000000000000¢-+002-PR2) + 6,89306253447718¢-002*max(0;
PR2 . ..-340375079961819¢+000)
M R
22
20
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH T s erasmsgicon
i 16
PROGNOZOWANYCH
14
12
13 5 1 M o13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Funkcja autokorelacji
RMARS2 (P1;PR2,PR2 BOXCOX )
(Btedy standardowe to oceny bialego szumu)
Opéin Kor. S.E Q P
1 -,181,1738 ] 1,08 ,2977
2 -,171 ,1708 ‘ - ‘ 2,09 ,3524
3 +,098 1677 | | 2,43 4886
& -,128 ,1646 ] | 3,03 ,5526
5 -,143,1614 | | 3,81 ,5768
6 -,171,1581 ] | 4,98 ,5263
7 4,321 ,1548 ‘ m s,28 ,2333
8 -,180 ,1514 ‘ |:| ‘ 10,70 ,2184
S -,143 ,1475 ‘ D ‘ 11,63 ,2349
10 +,265 ,1443 | = 15,10 ,1284
11 -,023,1407 | 15,13 , 1767
12 -,008 ,1369 | || ‘ 15,13 ,2343
13 -,012 ,1331 ‘ |l ‘ 15,14 ,2986
14 -,001 ,1251 ‘ I ‘ 15,14 , 3686
WYKRESY FUNKCJI 15 -,019,1250 g 15,16 , 4357
AUTOKORELACII %o ©s o0 s 10
RESZT Funkeja autokorelacji czastkowe]
i AUTOKORELACII B (o . pro s AR e
CZASTKOWYCH e =
RESZT 2 -,211,1826 ]
3 +,024,1826 ]
4 -,149,1826 ]
5 -,183 ,1826 [}
6 -,342,1826 [
7 +,175 ,1826 =
8 -.239,1826 =
s -,218 ,1826 l:|
10 -,026 ,1826 I}
11 -,026 ,1826 D
12 -,009,1826 |
13 -,053,1826 0
14 -,15¢ ,1826 /™
15 +,008 ,1826 |
D—1,0 -0,5 0.0 05 1.0
BLAD MAPE [%) 0,7742
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OCENA

PRAWIDEOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY

REGRESYINEGO

WYKRES
TROJIWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ 2

(st
Do @ kT S mo®

Obliczony model MARS2 (P1;PR2,PR2, | ) jest prawidiowy ze wzgledu na to, Ze:
» wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sa zblizone,
» blad MAPE =0,7742% (prognoza doskonala),
« nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt
modelu.
Model moze by¢ przyjety do stosowania. Otrzymane wyniki przeprowadzo-
nych obliczen metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji skle-
janych zestawiono w tabeli 4.9.

Tab. 4.9. Zestawienie przeprowadzonych obliczen metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji

sklejanych
2o =S
: = 25 €
LP | Nazwamodelu Wzér regresyjny 2 5 § 2 = % 2
FE°| £E3 |E¢
= 8 = £
P1=1,92074667692681e+000 +
4,48278744930603¢ + 000max(0;
1 | MARSI(PI;PR1) PR1 1,93649167310371e-001) - NIE 0,945105 | TAK
4,49281728608202e+000max(0;
1,93649167310371e-001-PR1)
P1=1,12727391702521e+000 -
4,81924619348619e-004*max(0;
MAF ) PR2-2,34000000000000e+002) +
2 PREZG’I,P)}Q ’ 9,35605496631056e-004*max(0; NIE 0,774200 | TAK
BOXCOX 2,34000000000000e+002-PR2) +
6,89306253447718¢-002*max(0; PR2 | | . -
3,40375079961819¢+000)
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Lepszym z policzonych modeli metoda wieloimiennej regresji adaptacyjnej
z uzyciem funkgcji sklejanych jest model MARS2(P1;PR2, PR2, . ). Oba poli-
czone modele s poprawne, jednak w drugim przypadku blad MAPE jest mniej-
szy i wynosi 0,774200%.

Metoda MARSplines automatycznie eliminuje zmienne niezalezne z réwnania
regresji, co jest bardzo istotnym ulatwieniem obliczeniowym. Jest jednak wrazli-
wa na skorelowanie zmiennych niezaleznych oraz rozklad danych odbiegajacy od
normalnego.

4.3. Prognozowanie metodg uogdlnionych modeli addytywnych

Uogolnione modele addytywne GAM (Generalized Additive Methods) s3 roz-
winieciem i rozszerzeniem uogdlnionych modeli liniowych (Hasti, Tibshirani
(1990), Schimek (2000)). W metodzie GAM wartosci przeksztalconej zmiennej za-
leznej przewidywane s3 na podstawie liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych
(predyktoréw). Przeksztalcenie jest okreslone przez funkcje wiazaca. Stosuje sie
nieparametryczng funkcje uzyskang przez zastosowanie wygladzania do wykresu
rozrzutu reszt czastkowych (dla przeksztalconych wartosci zmiennej zaleznej).

W uogdlnionym modelu addytywnym zaklada si¢, ze zwigzek pomiedzy
zmiennymi ma postac (4.10):

y=g(b,+bx +bx,+..+bx )te (4.10)
gdzie: e oznacza blad, g(...) jest pewna funkcja. Formalnie, funkcja odwrotna do
g(...) oznaczona f(...) jest nazywana funkcja wigzaca (4.11), taka, ze:

f(miy) =b,+bx +bx,+..+bx (4.11)

gdzie: mi oznacza warto$¢ oczekiwang y.

W zaleznosci od zakladanego rozkladu zmiennej y mozna uzy¢ réznych funk-
cji wigzacych (McCullagh, Nelder (1989)). Najprostszymi funkcjami wigzacymi
sa funkcje: identycznosciowa, logarytmiczna i potegowa. Metoda GAM w anali-
zach procesow budowlanych wykazuje duza skutecznos¢ obliczeniows.

Stosowana byta w pracach z réznych dziedzin nauki: Belusic (2015), Breg
(2007), Coussemnet (2010), Dominici (2002), Etienne (2009), Song (2010), Tsuji-
tani (2013), Underwood (2009), Wang (2010).

W tabeli 4.10 przedstawiono obliczenia metoda uogélnionych modeli addy-
tywnych GAM dla danych z przyktadu 3.1. Podobnie jak w przypadku regresji
wielorakiej i wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkeji sklejanych,
obliczenia rozpoczeto od przyjecia dwoch zmiennych niezaleznych PR1 i PR2 do
wyznaczenia zmiennej zaleznej P1. Model nie wyeliminowal zmiennej niezalez-
nej PR2 pomimo jej skorelowania liniowego z PR1, jak to si¢ dzialo w metodach
MR i MARS. W modelu GAM1(P1; PR1,PR2) zalozono, ze rozklad prognozowa-
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nej zmiennej jest gamma, a funkcja wigzaca logarytmiczna. W punkcie 3.3. ana-
lizowano rozklady zmiennych - zmienne P1 i PR1 posiadaly rozklady normalne,
a PR2 rozklad inny niz normalny. Zatem prognozowana zmienna teoretycznie
moze mie¢ rozklad gamma lub normalny. Dlatego obliczono dwa modele GAM1
(tab. 4.10) i GAM2 (tab.4.11) W poszukiwaniu réwnania regresji, wykazujacego
mniejszy blad MAPE, gdzie GAM2(P1; PR1,PR2) ma rozklad prognozowanej
zmiennej normalny i funkcje wigzaca identycznosciows.

Tab. 4.10. Zestawienie obliczen modelu GAM1(P1; PR1,PR2) metodg uogoélnionych modeli addytyw-

nych, funkcja wiazaca logarytmiczna, rozktad gamma

0,07

METODA
OBLICZEN i MODEL GAM1 (P];PR], PR2)
REGRESYINY
ZMIENNAZALEZNA | P1
ZMIENNE
NIEZALEZNE PRI, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
Podsumowanie dopasowania (p1pripr2)
Obserwowana: P1
Rozktad: Gamma; Funkcja wigzaca: Log
Indeks | Stopnie GAM Btad Standaryz. | Nieliniowe
PODSUMOWANIE zmiennej | swobody | wspdtcz. | standardowy | wyniku p-wartosc
REGRESII w.wolny | ol 1.000000 0123414 0013304  9.27663
PR1 10 3,997435 2827793 0105394 2683063  0.591318
PR2 2 4,004421 -0,000083 0,000024 -3,50572)  0.820717
WZOR REGRESYINY P1 = ¢e"(0,123414+2,827793PR1-0,000083PR2)
Krzywa sklejgr;a 195% pas up!r:aéc\ dla PR1
0.5
02 i 6/63
. 01 660:1604
§ 00 ' fﬁ
: 02 © Obserwowana
S s unose
-05
Krzywa sklejana i 95% pas ufnosci dla PR2
KRZYWE SKLEJANE 00 Ocsemena Rl
195% PAS UFNOSCI
0,04 o o
003 T
002 Ty
g 001 8 : %\0\\ o] R
%z 000 2o T
E, 001 e S -
g 002 knp‘\\
003 e \\\\ 5
oo = S RN
005 -~ 95% pas ufnosci o0
0,06 - o
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22
20
WYKRES WARTOSCI e
RZECZYWISTYCH i e = G pripr)
PROGNOZOWANYCH
14
12
3 5 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Funkcja autokorelacji
RGAM1(P1;PR1,PR2)
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu)
opétn Ror. o B
1 -,230 1738 . | 1,02 ,1776
-,189 ,1708 | ( 3,04 ,2186
3 +,056 1677 . 3,15 3688
4 156 1616 [ 4,05 395
G I .
6 -3z 150 | = 5,13 5275
7 +,345 1548 | 10,05 ,1837
8 -,091,151¢ | m ‘ 10,45 ,2350
5 -,12¢ ,1479 | = 11,15 ,2657
1,085 ,2407 o 14,83 ,1904
12,001 1365 | | 14,03 ,2508
1 -z s 1| 14,86 3877
WYKRESY FUNKCIJI 15 -,0s4 1250 bg ! 15,05 4479
AUTOKORELACJI ?1‘0 05 0,0 05 |,OD — P ufnosci

RESZT
i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkcja autokorelacji czastkowej
RGAM1(P1;PR1,PR2)
(Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)

.:.L.:DDDD_I“.“

0 05 1,0 — P. ufnosci

BLAD MAPE [%)

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
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REGRESYJNEGO

WYKRES
TROJWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ
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Obliczony model GAM1(P1; PR1,PR2) jest prawidlowy ze wzgledu na to, ze:

wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,
blad MAPE =0, 803304% (prognoza doskonata),
stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych

reszt modelu przy 7 i 6 opdznieniu (wynik zadowalajacy),

model moze by¢ przyjety do stosowania.

Tab. 4.11. Zestawienie obliczen modelu GAM2(P1; PR1,PR2) metoda uogdlnionych modeli addytyw-
nych, funkcja wigzaca identycznosciowa, rozktad normalny

METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYJNY GAM2 (Pl ’PRI’ PRZ)
ZMIENNA ZALEZNA P1
ZMIENNE
NIEZALEZNE PRI, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
Podsumowanie dopasowania (p1pripr2)
Obserwowana: P1
Rozkiad: Mormalny; Funkcja wigzaca: ldentycznosciowa
PODSUMOWANIE Indeks | Stopnie GAM Btad Standaryz. | Mieliniowe
REGRESII zmiennej | swobody | wspofcz. | standardowy | wyniku p-wartosc
w.wolny | 0l 1,000000 1,179935 0,027622 4271663
PR1 11 3.997435 3.390149 0.218828 1549233 0441641
PR2 2| 4,004421] 0,000236 0.000049 4.80619)  0,000468
WZOR REGRESYINY P1=1,1799+3,390149PR 1+0,000236PR2
n‘z o /Oo/”f)
01 %
§ 00 E/a’dd
i = -
KRZ SKLEJANE ‘O‘OD 0,05 0,10 g;f 0,20 025 0,30
i 95% PAS UFNOSC] Krzywa sklejana i 95% pas ufnosci dia PR2

Obserwowana: P1

Reszla czastkowa

© Obserwowana
— Sklejuna
95% pas ufnosci

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

PR2
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3 O e
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
16 - P1
-&- GAM2(P1,PR1,PR2)
14
12 1 3 5 7 9 " 13 15 17 19 21 23 25 27 29 3
Funkcja autokorelacji Funkcja autokorelacji czastkowej
RGAM2(P1;PR1,PR2) RGAM2(P1;PR1,PR2)
T (Bledy standardowe to oceny bialego szum\.2 o opin er. sz (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
1 -,245 ,1738 [ | I 1,98 ,1593 [ ]
2 -,187 1708 | 3,18 ,2040 I~
WYKRESY FUNKCJI D GfEDJE \‘ [ 3,48 3251 1
AUTOKORELACJI Do '] B —
- | || 5,48 4838 I
RESZT | 11,45 ,1203 (]
i AUTOKORELACII \ E ‘\ os e =
CZASTKOWYCH | B -
RESZT o o s L8 oo e "
13 -,009 ,1331 ‘ | 16,37 2257 0
14 -021 1201 11 | 16,40 , 2856 O
15 -,045 1250 g 16,53 ,3475 i}
BLAD MAPE 0,834361
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYIJNEGO
038
030
025
020
WYKRES 3 oo W
TROJIWYMIAROWY z 0 P55 ‘,_,—-‘\\ N
PREDYKTOROW o OSINS
: , 55K SN
i WARTOSCI o XSS
PROGNOZOWANE] = -~
aP T

Obliczony model GAM2(P1; PR1,PR2) jest prawidlowy ze wzgledu na to, Ze:
« wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,
 blad MAPE =0,834361% (prognoza doskonata),
« stwierdzono wystgpowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu przy 7 i 6 opoznieniu (wynik zadowalajacy).
« model moze by¢ przyjety do stosowania.
Otrzymane wyniki przeprowadzonych obliczenn metodg uogélnionych modeli
addytywnych zestawiono w tabeli 4.12.
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Tab. 4.12. Zestawienie przeprowadzonych obliczen metodg uogoélnionych modeli addytywnych

Q.= =S
=2 | 22 |

LP| Nazwamodelu Wzor regresyjny 25 8| 2 & % g
%S I | &€
28| 27 =

. P1= cN0,12341412,827793PR1-
I [GAMI(PLPRLPR2) | ooocciin NIE | 0803304 | TAK
P1=1,1799+3,390149PR 1+
2 |GAM2(P1; PR1,PR2) 0,000236PR2 NIE 0,834361 | TAK

Lepszym z policzonych modeli metoda uogélnionych modeli addytywnych jest
model GAM1(P1; PR1,PR2) z funkcjg wigzaca logarytmiczng o rozkladzie gamma.
Oba policzone modele s3 poprawne, jednak dla GAM1 blad MAPE jest mniejszy i wy-
nosi 0,803304%.

4.4 Prognozowanie metoda sztucznych sieci neuronowych

Sieci neuronowe s3 wyrafinowang technika modelowania, zdolng do odwzorowa-
nia nadzwyczaj ztozonych funkji (Tadeusiewicz (2010)). Sie¢ neuronowa to rodzaj ar-
chitektury systemu komputerowego. Polega on na przetwarzaniu danych przez neurony
pogrupowane w warstwy. Odpowiednie wyniki uzyskuje si¢ dzigki procesowi uczenia,
ktoéry polega na modyfikowaniu wag tych neuronéw; ktére s odpowiedzialne za blad.
(Agnieszka Nowak-Brzezinska, Wyktad ,,Sieci neuronowe — wprowadzenie”)

Efektywno$¢ sieci neuronowych doceniana jest ze wzgledu na mozliwos¢ nieliniowe-
go modelowania zjawisk i proceséw. Istnieje wiele typow i rodzajow sieci neuronowych,
réznigcych sie miedzy sobg strukturg i zasadami dzialania. Najpopularniejsza obecnie ar-
chitektura sieciowa (Lula, Tadeusiewicz (2001)) zwigzana jest z koncepcja wielowarstwo-
wego perceptronu MLP. Koncepcja ta zostala opisana po raz pierwszy przez Rumelharta
i McClellanda (1986), prace kontynuowane byly przez Tadeusiewicza (1993), Bishopa
(1995). Schemat dziatania sieci neuronowej typu MLP przedstawiono na rys. 4.2.

W perceptronie wielowarstwowym kazdy z neuronéw realizuje pewng transforma-
cje liniowa wektora wejsciowego vi (czyli zbioru wartosci wprowadzanych do neuronu).
Neurony te wyznaczaja wazong sume wartosci wejsciowych, a nastepnie odejmujg od tej
sumy ustalong warto$¢ progowa. Uzyskany rezultat, bedacy pewng kombinacja liniowa
sygnalow wejsciowych, jest poddawany w sieci MLP dzialaniu nieliniowej funkcji akty-
wadji f, - najczesciej o ksztalcie sigmoidy. Liniowa funkcja na wejsciu neuronu powo-
duje, ze perceptron wielowarstwowy rozwigzuje stawiane mu zadanie dzielgc przestrzen
sygnalow wejsciowych przy uzyciu hiperplaszczyzn na roztaczne obszary przypisywane
do réznych wartosci sygnalow wyjsciowych yj.
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Rys. 4.2. Schemat dziafania sieci neuronowej typu MLP gdzie: v- zmienne niezalezne wejéciowe, m - liczba
zmiennych niezaleznych, w — wagi obliczone przy wejéciu do warstwy ukrytej neuronéw; p — obliczona
warto$¢ progowa, f i g — funkcje aktywacji, H - liczba warstw ukrytych w perceptronie wielowarstwowym,
dip - liczba neuronéw w kolejnych warstwach ukrytych, y — zmienne zalezne, n - liczba neuronéw
wyjéciowych.
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Innym popularnym modelem sieciowym jest sie¢ rekurencyjna RBF (Radial Basic
Function). W tej sieci polaczenia miedzy neuronami stanowig graf z cyklami (obieg za-
mkniety) tzn. sygnaly z warstwy wyjsciowej sieci podawane sg z powrotem do warstwy
wejsciowej. Wsrdd réznorodnosci modeli rekurencyjnych sztucznych sieci neuronowych
wyr6zni¢ mozna: sie¢ Hopfielda, uklad gesto pofaczonych ze sobg neuronéw (kazdy
z kazdym, ale bez polaczen zwrotnych) realizujaca dynamike gwarantujacg zbieznos¢ do
preferowanych wzorcéw oraz maszyne Boltzmanna bedaca modyfikacja sieci Hopfielda
(pozwolita na uczenie neuronéw ukrytych i likwidacje wzorcow pasozytniczych kosztem
zwiekszenia czasu symulacji). Sygnaly wyjsciowe stanowig jednocze$nie wektor wejsciowy
dla nastepnego cyklu (z-1 - jednostkowy operator opdznienia). W sieci tej nie wystepuje
zwykle sprzezenie zwrotne neuronu od wlasnego sygnatu wyjsciowego. Na rys. 4.3 przed-
stawiony zostal model sieci rekurencyjnej z jedna ukrytg warstwa neurondw.

Rys. 4.3. Schemat dziatania sieci neuronowej typu RBF z jedna ukrytg warstwa neurondw

W duzym uproszczeniu réznice pomiedzy sieciami MLP i RBF mozna przed-
stawi¢ jak na rysunku 4.4.

RBF

Rys. 4.4. Schemat podziatu przestrzeni sygnalow wejéciowych w sieciach neuronowych typu MLP i RBF
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Wykonujgc obliczenia metodg automatycznych sieci neuronowych jako wynik
otrzymujemy tabele z zestawieniem aktywnych sieci neuronowych oraz ich para-
metrow. Jako wynik obliczen wybiera si¢ zwykle piec¢ sieci charakteryzujacych
sie najmniejszymi bledami uczenia, testowania i walidacji. Im warto$ci bledow
sa blizsze zeru tym model sieciowy jest lepszy. Jako$¢ uczenia, testowania i wal-
idacji jest tym lepsza im jest blizsza jednosci. Aby uzyskaé warto$¢ btedu MAPE
mniejszg niz 3%, jako$¢ uczenia, testowania i walidacji musza wykazywac sie
warto$ciami zblizonymi do 0,99 (oczywiscie najlepiej bytoby gdyby mialy wartos¢
jeden, ale jest to bardzo malo prawdopodobne, szczegdlnie w odniesieniu do da-
nych uzyskiwanych z pomiaréw).

Zwykle uzyskuje si¢ dobre wyniki obliczen metodg sieci neuronowych, jesli
mamy do dyspozycji okolo sto przypadkéw dla kazdej zmiennej. Wada metody
jest brak wygenerowanego wzoru regresji. Wykonujac obliczenia prognostyczne
musimy wprowadza¢ nowe dane (dla nowego przypadku) bezposrednio do wyty-
powanej sieci. Zatem nowe obliczenia moze wykonywac tylko osoba, ktora posia-
da wszystkie dane poprzednie oraz sie¢ neuronowa. Ogranicza to uniwersalnos¢
metody oraz przekazywanie wynikéw w postaci wzoru regresyjnego do szerokie-
go stosowania.

Metoda obliczeniowa sztucznych sieci neuronowych wykorzystywana byta
przez wielu naukowcdw podczas realizacji zadan badawczych z réznych dziedzin:
Moon (2015), Yalcin (2015), Hisaki (2015), Momeni (2015), Young (2015), Zhang
(2015), Gab-Allah (2015), Amusan (2014), Rodger (2014), Platon (2014), Sury-
anita (2012), Yang (2003), Boussabaine (1996).

W tabelach 4.13-4.15 przedstawiono obliczenia metoda automatycznych sie-
ci neuronowych dla danych z przykladu 3.1. Podobnie jak w przypadkach regre-
sji wielorakiej, wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych
i uogdlnionych modeli addytywnych obliczenia przeprowadzono dla dwoéch
zmiennych niezaleznych PR1 i PR2 celem wyznaczenia zmiennej zaleznej P1.

W tabeli 4.13. zestawiono obliczenia modelu NN1 MLP 2-9-1(P1; PR1,PR2)
metoda sieci neuronowych z wyktadniczymi funkcjami aktywacji warstw ukry-
tych i wyjsciowej. Przyjeto sie¢ typu wielowarstwowego perceptronu MLP o dzie-
wieciu warstwach ukrytych.

Tab. 4.13. Zestawienie obliczen modelu NN1 MLP 2-9-1(P1; PR1,PR2) metoda sieci neuronowych
z wyktadniczymi funkcjami aktywacji warstw ukrytych i wyjsciowej

METODA OBLICZEN i

MODEL REGRESYINY NN1 MLP 2-9-1(P1;PR1, PR2)
ZMIENNA ZALEZNA | P1

ZMIENNE

NIEZALEZNE PRI, PR2

PREDYKTORY PRI1,PR2
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Obliczony model NN1 MLP 2-9-1(P1;PR1, PR2) jest prawidlowy ze wzgledu
na to, ze:
ma wysoka jakos$¢ uczenia, testowania i walidacji (ponad 0,99)
wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,
blad MAPE = 0,867906% (prognoza doskonata),
stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu przy 7 i 6 opdznieniu (wynik zadowalajacy),
model moze by¢ przyjety do stosowania.

W tabeli 4.14. zestawiono obliczenia modelu NN2 MLP 2-9-1(P1; PR1,PR2)
metoda sieci neuronowych z wyktadniczymi funkcjami aktywacji warstw ukry-
tych i liniowg wyjsciowa funkcjg aktywacji (liniowos¢ ta stanowi réznice w od-
niesieniu do sieci NN1). Przyjeto sie¢ typu wielowarstwowego perceptronu MLP
o dziewigciu warstwach ukrytych.

Tab. 4.14. Zestawienie obliczen modelu NN2 MLP 2-9-1(P1; PR1,PR2) metoda sieci neuronowych
z wyktadniczymi funkcjami aktywacji warstw ukrytych i liniowg wyj$ciowa funkcja aktywacji

METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYINY NN2 MLP29-1 (P1;PR1, PR2)
ZMIENNA ZALEZNA | P1
ZMIENNE
NIEZALEZNE PRI, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
< w .2 NS ROy .Q
=3 g | 28| %:|%2 |8t as
7] Z @ = \g/ = % = Tg m é m %
PODSUMOWANIE = — =
REGRESII 2 | MLP2-9-1 | 0,994448 | 0997343 | 0,999896 | 0,000431 | 0,000155
Blad |Algorytm| Funkcja Aktywacja Aktywacja
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0,000142| BEGS 10 SOS Wyktadnicza Liniowa
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
24
22
WYKRES WARTOSCI -
RZECZYWISTYCH i
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—P1

—&— NN2 MLP 2-9-1(P1:PR1, PR2)
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Obliczony model NN2 MLP 2-9-1(P1;PR1, PR2) jest prawidfowy ze wzgledu na to, Ze:

« ma wysoka jakos$¢ uczenia, testowania i walidacji (ponad 0,99),

« wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych s3 zblizone,

« blad MAPE =1,025121% (prognoza doskonata),

« stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu przy 7 i 6 opdznieniu (wynik zadowalajacy),

« model moze by¢ przyjety do stosowania.

W tabeli 4.15. zestawiono obliczenia modelu NN3 RBF 2-8-1(P1; PR1,PR2) metoda
sieci neuronowych z gaussowskimi funkcjami aktywacji warstw ukrytych i liniowa wyj-
$ciowa funkcja aktywacji. Przyjeto sie¢ typu rekurencyjnego RBF o o$miu warstwach
ukrytych.
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Tab.4.15. Zestawienie obliczen modelu NN3 RBF 2-8-1(P1; PR1,PR2) metoda sieci neuronowych
z gaussowskimi funkcjami aktywacji warstw ukrytych i liniowa wyjsciowa funkcja aktywacji
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Obliczony model NN3 RBF 2-8-1(P1;PR1, PR2) jest nieprawidlowy ze wzgledu
na to, ze:

» wykresy warto$ci rzeczywistych i prognozowanych nie sg zblizone, wyrazne
odchylenie od 25 do 30 przypadku,
« stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-
delu przy pierwszym opéznieniu (wynik eliminujacy),
o jako$¢ walidacji 0,92 - zbyt niska.
Model nie moze by¢ przyjety do stosowania pomimo, ze ma wysoka jakos¢
uczenia i testowania (ponad 0,99) oraz niski btad MAPE = 1,38018%.
Otrzymane wyniki przeprowadzonych obliczen metoda automatycznych sieci

neuronowych zestawiono w tabeli 4.16.

Tab. 4.16. Zestawienie przeprowadzonych obliczen metodg automatycznych sieci neuronowych

=

8 5 £ = 2

SE S, | 22 E

LP Nazwa modelu Sz 2532 2R g

B E'D @_‘4 = o A

2 22 53 §

z 8 = &

o

[}
1 |NNI MLP 2-9-1(P1;PR1, PR2) brak NIE 0,803304 TAK
2 |NN2 MLP 2-9-1(P1;PR1, PR2) brak NIE 0,834361 TAK
3 |NN3 RBF 2-8-1(P1;PR1, PR2) brak TAK 1,38018 NIE

Najlepszym z policzonych modeli metoda automatycznych sieci neuronowych
jest model NN1 MLP 2-9-1(P1; PR1,PR2) z wykladniczymi funkcjami aktywacji
warstw ukrytych i wyjsciowej. Modele NN1 i NN2 sg poprawne, jednak dla NN1

blad MAPE jest mniejszy i wynosi 0,803304%.
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4.5. Prognozowanie metodg wektorow nosnych

Metoda wektoréw nosnych SVM (Support Vector Machine) stosowana jest
do rozwigzywania problemdéw regresyjnych i klasyfikacyjnych. Polega na budo-
waniu nieliniowych granic decyzyjnych, oddzielajacych obszary w przestrzeni
predyktoréw, odpowiadajace réznym warto$ciom zmiennej zaleznej. Ze wzgle-
du na wlasciwosci przestrzeni cech (predyktoréw) metoda SVM wykazuje duza
elastycznos$¢ przy rozwigzywaniu zadan klasyfikacyjnych i regresyjnych o réz-
nej zlozonosci. Czasami stosuje si¢ rdwniez nazwy metoda wektoréw wspieraja-
cych i metoda wektoréw podpierajacych. SVM stosowana byla przez An (2007),
Chen (2010), Cheng (2009, 2010, 2011), Jiang (2011), Lam (2009), Li (2009), Lute
(2009), Mahfouz (2010), Pal (2008), Shin(2009), Son (2011), Tserng (2011) wraz
z zespolami do rozwigzywania réznych zagadnien inzynierskich takich jak: obli-
czanie kosztow przedsiewziecia, ryzyka zatrudniania podwykonawcow, elemen-
tow zarzadzania w budownictwie, zuzycia energii elektrycznej, prekwalifikacji
podwykonawcoéw, aerodynamicznej analizy konstrukeji mostow, wyboru techno-
logii i materiatéw budowlanych i inne. w najprostszej formie dzialanie algoryt-
mu SVM polega na znalezieniu hiperplaszczyzny rozdzielajacej z maksymalnym
marginesem punkty nalezace do dwoch klas. Zobrazowano to na rysunkach 4.5
i 4.6 dla przypadkow separowalnych i nie separowalnych.

¥ p+ By =0

] 1

M=
2l

Rys. 4.5. Przypadek separowalny. Maksymalny margines hiperprzestrzeni oddziela grupy
przypadkow.
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W regresji SVM poszukujemy zalezno$ci funkcyjnej zmiennej zaleznej y od
zbioru zmiennych niezaleznych x. Przyjmuje sie, ze zaleznos¢ ta jest typu deter-
ministycznego (4.12), z pewnym dodatkiem losowego szumu:

¥y =f(x) + szum (4.12)

Podstawowym zadaniem jest znalezienie postaci funkeji jadrowej f, ktdra powinna
mozliwie najlepiej podawa¢ warto$¢ zmiennej zaleznej dla nowych przypadkéw, ktorych
model SVM nie ,widzial” wcze$niej. Zadanie to rozwiazuje si¢ uczac model SVM za po-
mocg proby przypadkéw, zwanej proba uczaca. Podobnie jak przy klasyfikacji, proces ten
polega na sekwencyjnym minimalizowaniu pewnej funkgji bledu. Stosuje si¢ dwa typy tej
funkdji i, odpowiednio do tego, s3 dwa typy regresji SVM typ pierwszy i drugi. Stosujac
regresje SVM typu 1 minimalizuje si¢ funkcje bledu nastepujacej postaci (4.13):

N N
leW-i— CZ; + CZ(,.* (4.13)
gdzie: 2 =l =l

C —stala, nazywana pojemnoscia,
w — wektor wspotczynnikow,
b —stala,
N —liczba przypadkow,
¢ — funkcja jadrowa,
i — ¢ M,
¢ — odleglos¢ punktéw znajdujacych sie po ,,ztej stronie” od brzegu marginesu,
M — margines hiperprzestrzeni ( 1ys.4.6).

brzegu marginesu,
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Stosujac regresje SVM typu 2 minimalizuje si¢ funkcje btedu nastepujacej po-

staci (4.14): 1 L&
szw—C(vg+NZ(§’, +§,¢)j

-1

(4.14)

Funkcje jadrowe wywodza si¢ z badan liniowych przestrzeni wektorowych
Hilberta, Banacha. Stosuje sie kilka typow funkcji jadrowych w modelu SVM: li-
niowa, wielomian, radialne funkcje bazowe (RBF) i funkcje sigmoidalng (4.15):

XX
(e, x, +c)

el o)
tanh(;oc,.xj + c)

o (4.15)

RBF jest najczesciej wybierana jako funkcja jadrowa w SVM, gltownie ze
wzgledu na ograniczony zasieg w polu zmiennych x.

W tabelach 4.17-4.20 przedstawiono obliczenia metodg wektoréw nosnych dla
danych z przyktadu 3.1. Podobnie jak w przypadkach regresji wielorakiej, wielo-
imiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych, uogélnionych modeli
addytywnych i sieci neuronowych obliczenia przeprowadzono dla dwoch zmiennych
niezaleznych PR1 i PR2 celem wyznaczenia zmiennej zaleznej P1. Przyjmowano ko-
lejno funkcje jadrowe liniowe, wielomianowe, RBF i sigmoidalne.

W tabeli 4.17. zestawiono obliczenia modelu SVN1(P1; PR1,PR2) metodg
wektorow nosnych z liniowa funkcjg jadrowa.

Tab. 4.17. Zestawienie obliczen modelu SVN1(P1; PR1,PR2) metoda wektorow nosnych z liniowa

funkcja jadrowa

METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYINY SVN1 (P1;PR1, PR2)
ZMIENNA ZALEZNA | P1
ZMIENNE
NIEZALEZNE PRI, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
TYPJADRA LINIOWY
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY

o AT

o ;j; T
i 20 P ji:/

WYKRES WARTOSCI L
RZECZYWISTYCH i =2
PROGNOZOWANYCH . //’ T e

14 /

/
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Funkcja autokorelacji
RSVN1(P1,PR1.PR2)
(Btedy standardowe to oceny biatego szumu)
Opézn Kor. S.E Q 3
1 -,080 ,1738 | l | ,21 ,6434
2 -,116 ,1708 | ] ‘ ,68 ,7125
3 +,086 ,1677 | 1 ‘ ,75 ,8609
4 -,154 ,1646 I | 1,63 ,8033
5 -,102 ,1614 ] | 2,03 ,8445
6 -,100 ,1581 ‘ . ‘ 2,44 ,8756
7 +,289 ,1548 ‘ -‘ 5,93 ,5478
8 -,040 ,1514 | D | 6,00 ,6472
9 -,103 ,1479 “ D J 6,48 ,6910
10 +,158 ,1443 | || 7,68 ,6603
11 -,112 ,1407 & ‘\ 8,31 ,6850
12 -,064 ,1369 o 8,53 ,7423
13 -,072 ,1331 | D ‘ 8,83 ,7860
14 -,079 ,1291 “ D ‘ 9,20 ,8182
WYKRESY FUNKCIJI 15 =078 ,1250 gl 9,60 8441
o 0
AUTOKORELACIJI 40 05 00 05 10
RESZT Funkcja autokorelacji czastkowej
. RSVN1(P1;PR1.PR2)
iAUTOKORELACII (Bledy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
OpéZn Kor. S.E
CZASTKOWYCH T e e m
RESZT 2 -,124 ,1826 [ |
3 +,026 ,1826 |
4 -,166 ,1826 (]
5 -,127 ,1826 (]
6 -,174 ,1826 ]
7 +,261 ,1826 ]
8 -,055 ,1826 D
9 -,077 ,1826 D
10 +,069 1026 o
11 -,048 ,1826 o
12 -,020 ,1826 I
13 -,096 ,1826 O
14 -,184 ,1826 1
15 -,147 ,1826 —
o
-1.0 05 00 05 10
BLAD MAPE [%] 2,328698
OCENA
PRAWIDLOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO
0.
WYKRES 56
TROJWYMIAROWY 2o
PREDYKTOROW
i WARTOSCI
PROGNOZOWANE]J

Obliczony model SVN1(P1;PR1, PR2) jest prawidlowy ze wzgledu na to, ze:
o wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych sg zblizone,
« blad MAPE =2,328698% (prognoza bardzo dobra),
« nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt modelu,
« model moze by¢ przyjety do stosowania.
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W tabeli 4.18. zestawiono obliczenia modelu SVN2(P1; PR1,PR2) metodg
wektorow nosnych z wielomianowg funkcja jadrowa.

Tab. 4.18. Zestawienie obliczen modelu SVN2(P1; PR1,PR2) metodg wektorow nosnych z wielomiano-

wa funkcja jadrowa
METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYINY SVN2 (P1;PR1, PR2)
ZMIENNA ZALEZNA P1
ZMIENNE NIEZALEZNE | PR1, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
TYP JADRA WIELOMIANOWE
WZOR REGRESYJNY NIE JEST GENEROWANY
22 ’7!\
20
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i e
PROGNOZOWANYCH "
= ;\1/N2(P|PR1.PRZJ
14
2 1 3 5 7 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 3
Funkcja autokorelacji
RSVN2(P1;PR1.PR2)
(Btedy standardowe to oceny biatego szumu)
Opézn Kor
1 +,768 ,1738 | 19,51 ,0000
2 +,598 ,1708 31,75 ,0000
3 4,449 ,1677 | ? 38,93 ,0000
4 +,282 ,1646 | 1 41,86 ,0000
5 4,154 ,1614 | . | 42,76 ,0000
6 +,031 ,1581 | 1 | 42,80 ,0000
7 -,041 ,1548 | ‘ 42,87 ,0000
8 -,162 ,1514 “ = | 44,02 ,0000
9 -,211,1479 |3 ( 46,05 ,0000
10 -,236 ,1443 = | 48,72 ,0000
11 -,292 ,1407 |I:| | 53,04 ,0000
12 -,303 ,1369 E “ 57,94 ,0000
13 -,312,1331 | 63,43 ,0000
14 -,310 ,1201 % ‘\ 69,19 ,0000
SY CJI 15 -,298 ,1252 1 ;4,88 ,0000
1.0 05 0,0 05 10
AUTOKORELACIJI
Funkcja autokorelacjl czastkowe]
RESZT ;5VN2(P1;PRI1.P:2) '
i AUTOKORELACJI B (Bfedy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
CZASTKOWYCH RESZT 1 4,768 ,1826 ]
2 +,020 ,1826 ]
3 -,038 ,1826 l
4 -,138 ,1826 [ ]
5 -,038 ,1826 1]
6 -,088 ,1826 .u
8 f:zoo :1826 [
9 +,033,1826 0
10 ,032 ,1826 D
1 -,117 ,1826 =
12 -,034 ,1826 0
13 -,052 ,1826 D
14 -,061 ,1826 0
15 -,032 ,1826 0
131,|:| 05 00 05 10
BEAD MAPE [%)] 441385
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OCENA
PRAWIDELOWOSCI

MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYINEGO

WYKRES
TROJIWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ

Obliczony model SVN2(P1;PR1, PR2) nie jest prawidiowy ze wzgledu na to, ze:
« wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych nie sg zblizone,
« stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt modelu
przy pierwszym opoznieniu,
« model nie moze by¢ przyjety do stosowania pomimo, ze blad MAPE wynosi
4,41385% (prognoza dobra).
W tabeli 4.19 zestawiono obliczenia modelu SVN3(P1;PR1,PR2) metodg wek-
torow nosnych z funkeja jadrowa typu RBE.

Tab. 4.19. Zestawienie obliczen modelu SVN3(P1; PR1,PR2) metodg wektoréw nosnych z funkcja jadrowa typu RBF
METODA OBLICZEN VN
i MODEL REGRESYJINY S 3 (Pl ’PRI’PRz)
ZMIENNAZALEZNA | Pl

ZMIENNE

NIEZALEZNE PRI, PR2

PREDYKTORY PR1.PR2

TYPJADRA RBF

WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY

WYKRES WARTOSCI 20
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

—= SVN3(P1,PR1.P
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Funkcja autokorelacji Funkcja autokorelacji czastkowe]

RSVN3(P1:PR1.PR2) RSVN3(P1:PR1.PR2)
B (Bledy standardowe to oceny biatego szumu) (Bledy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
opdtn Kor o © opiinkor. S.E
1 +,163 ,1738 | /88,3490 1 4 163 ,1826 ]
2 +,110 ,1708 | | 1.29,5245 3 4,085 ,1826 ]
3 +,228 ,1677 | N 3,14 ,3711 3 4,205 ,1826 [ |
4 4,003 ,1646 ‘ 14,535 4 -,072 ,1826
WYKRESY FUNKCJT s . i o a
6 -,138 ,1581 | 4,06 ,669: 6 72,1826 ]
AUTOKORELACII 9 G a0 . E 5,16 ,6408 7 4235 1626 -,:1
RESZT 8 -,206,1514 I 7,01,5358 & -,245 1826
R 9 -,211,1479 . 9,05 ,4328 5 - 1241626 =
1AUTOKORELACII 10 4,007,208 | S EEE o e e 1
1 -,171,1407 = 10,64 ,4737 11 -,070 ,1826 ]
CZASTKOWYCH ) oD a | o ez 2 -ass asee
5 O
13 -6z ,1331 | 13,49 ,4110 13 -,130 ,1826
0
14 o161 1001 ‘= 15,03 ,3159 14 - 215 1826 =
15 -,157 ,1250 g | 16,62 ,3424 15 - 004 1026 |
?1‘0 -0,5 0.0 05 100 Di 0 -05 0.0 05 10
BLAD MAPE [%)] 1,429182
OCENA
PRAWIDLOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO
WYKRES
TROJWYMIAROWY
PREDYKTOROW
i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ]

Obliczony model SVN3(P1;PR1, PR2) jest prawidfowy ze wzgledu na to, ze:
o wykresy wartoéci rzeczywistych i prognozowanych sa zblizone (pewna rozbiezno$¢
wystepuje od przypadku 21 do 29),
« blad MAPE =1,429182% (prognoza bardzo dobra),
« nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt modelu,
« model moze by¢ przyjety do stosowania.
W tabeli 4.20. zestawiono obliczenia modelu SVN4(P1; PR1,PR2) metodg wektorow
nosnych z sigmoidalng funkcja jadrowa.

Tab. 4.20. Zestawienie obliczen modelu SVN4(P1; PR1,PR2) metoda wektorow nosnych z sigmoidalng

funkcja jadrowa
METODA OBLICZEN
i MODEL REGRESYJNY SVN4 (PI’PRI’ PRZ)
ZMIENNA ZALEZNA | P1
ZMIENNE
NIEZALEZNE PRI, PR2
PREDYKTORY PR1,PR2
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TYPJADRA

SIGMOIDALNE

WZOR REGRESYINY

NIE JEST GENEROWANY

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

= P1
16 / o~ SVN4(P1:PR1.PR2)

13 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 28 31

WYKRESY FUNKCIJI
AUTOKORELACII
RESZT

i AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH
RESZT

Opé#n Kor.

1

2

+,620
+,500
+,345

+,126 ,
1614

+,135
+,008
-,035
-,108
-.292
-.319
-,431
-.297
-,296
-,202
-,255

s.E

1738
,1708
,1677

1646

,1561
,1548
L1514
L1479
L1443
L1407
L1369
,1331
,1201
,1250

Funkeja autokorelacji Funkcja autokorelacjl czastkowe]
RSVN4(P1:PR1.PR2) RSVN4(P1:PR1.PR2)
(Bledy standardowe to oceny biatego szumu) (Bledy std. przy zafozeniu AR rzedu k-1)
° p Opéin Kor. S.E
I 12,72 ,0004 1 +,620 ,2826 I
. | 21,28 ,0000 2 +,188 ,1826 ]
] 25,51 ,0000 3 -,038 1826 1
= 26,10 ,0000 4 -,218 1826 -
| | | 26,60 ,0001 5 +,148 ,1826 m
o 26,80 ,0002 6 -,095 1826 ]
‘ | 26,86 0004 7,038 1026
[ 28,56 ,0004 8 -,294 ,1826 .
D | 32,45 ,0002 9 -,072,1826 ]
| 37,33 ,0000 10 -,045 ,1826 1]
[ 146,71 ,0000 11 -,168 ,1826 =
| 51,41 ,0000 12  +,100 ,1826 O
| 56,36 ,0000 13 -,046 ,1826 i
= | 61,13 ,0000 14 -,089 1826 O
[ 65,31 ,0000 15 -,145 1026 =
o o
10 0,5 00 05 10 -10 05 00 05

BLAD MAPE [%]

2,657474

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYJNEGO

NIEPRAWIDLOWY

WYKRES
TROJIWYMIAROWY
PREDYKTOROW

i WARTOSCI
PROGNOZOWANEJ

1500

TN
=)
)

Obliczony model SVN4(P1;PR1, PR2) nie jest prawidlowy ze wzgledu na to, ze:
 wykresy wartosci rzeczywistych i prognozowanych nie s3 zblizone,
o stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt mo-

delu przy pierwszym op6znieniu,
« model nie moze by¢ przyjety do stosowania pomimo, ze blad MAPE wynosi

2,657474% (prognoza bardzo dobra).
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Otrzymane wyniki przeprowadzonych obliczen metoda wektorow nosnych

zestawiono w tabeli 4.21.
Tab. 4.21. Zestawienie przeprowadzonych obliczert metoda wektoréw nosnych

2 3 .

L E|ES x| %s

3 = O — [)

LP Nazwa modelu § % %‘g g ié N éé

P2 53 |2

1 SVNI1(P1;PR1,PR2) brak NIE 2,328698 TAK
2 SVN2(P1;PR1,PR2) brak TAK 4,41385 NIE
3 SVN3(P1;PR1,PR2) brak NIE 1,429182 TAK
4 SVN4(P1;PR1,PR2) brak TAK 2,657474 NIE

Najlepszym z policzonych modeli metodg wektoréw nosnych jest model SVN3(P1;
PR1,PR2) z funkcjami jadrowymi typu RBE Model SVN1 z liniowymi funkcjami ak-
tywacji jest poprawny; jednak dla SVN3 blad MAPE jest mniejszy i wynosi 1,429182%.

4.6. Prognozowanie metodg autoregresji zintegrowane;j

Metoda autoregresji zintegrowanej ARIMA (Autoregresive Integrated Average Pro-
cess) stuzy do prognozowania przysztych wartosci zmiennej na podstawie niej samej.
W metodzie tej nie uwzglednia si¢ wplywu predyktoréw na warto$¢ zmiennej zalezne;.
Zwykle prognozowanie dotyczy szeregdw czasowych. Szeregi czasowe to sekwencja ob-
serwacji przeprowadzona w kolejnych okresach. w szeregu czasowym wyr6zni¢ mozna:
o trend (staly wzrost lub spadek $redniego poziomu zjawiska w czasie),

« okresowo$¢ (np. dzienng, tygodniows, sezonowa),
« autokorelacje (obserwacje nie sg niezalezne, ale te, ktdre lezg blisko siebie sg do siebie
bardziej podobne niz polozone daleko od siebie).

Model autoregresyjny $redniej ruchomej ARIMA to ogdlny model wprowadzony
przez Boxa i Jenkinsa (1976). Zawiera on zar6wno parametry autoregresyjne, jak i $red-
niej ruchomej oraz wprowadza do postaci modelu operator réznicowania. W modelu
wyrdznia sie trzy typy parametrow: parametry autoregresyjne (p), rzad rdznicowania
(d) oraz parametry sredniej ruchomej (q). Wedle notacji wprowadzonej przez Boxa
i Jenkinsa, modele okresla sie jako ARIMA (p, d, q); na przykiad opisanie modelu jako
(0, 1, 2) oznacza, ze zawiera on 0 (zero) parametrow autoregresyjnych p i dwa parame-
try $redniej ruchomej q, ktére zostaly obliczone dla szeregu po jednokrotnym réznico-
waniu d. W modelu ARIMA zaklada si¢, ze mozna oszacowaé wspotczynniki modelu,
ktdre opisuja kolejne elementy szeregu na podstawie op6znionych w czasie poprzednich
elementow (proces autoregresyjny) oraz ze pozostajg one pod wplywem realizacji skfad-
nika losowego w okresach przesztych (proces sredniej ruchomej). Zatem kazda obser-
wagcja sklada sie ze skladnika losowego oraz kombinacji liniowej sktadnikéw losowych
z przesztosci a warto$¢ szeregu czasowego jest suma sktadnika losowego oraz kombina-
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cji liniowej poprzednich obserwacji. W rozdziatach 4.6.1 i 4.6.2 opisano kolejno procesy
autoregresji i $redniej ruchomej. W rozdziale 4.6.3 umieszczono zapis formalny metody
ARIMA, bedacej potaczeniem modeli autoregresji i $redniej ruchome;j.

4.6.1. Proces autoregresji

Szeregi czasowe zlozone sg z obserwacji, ktdre zaleza od siebie, a dokladniej zaleza
od wartosci obserwacji wczesniejszych. Prowadzi to do sytuacji, w ktdrej mozliwe jest
oszacowanie réwnan lub wspolczynnikéw pozwalajacych na obliczenie kolejnych war-
tosci szeregu czasowego przy uzyciu kolejnych wartosci poprzednich.

Jesli wartos¢ szeregu w chwili t zalezy tylko od wartosci w chwili poprzedniej (lub
chwilach poprzednich) oraz od sktadnika losowego to méwimy, Ze mamy proces auto-
regresji (AR-autoregression model).

Jesli wartos$¢ szeregu w chwili t zalezy tylko od wartosci w chwili poprzed-
niej oraz od skladnika losowego to méowimy, ze mamy proces autoregresji rzedu
pierwszego i oznaczamy AR(1) zgodnie z réwnaniem (4.16).

Vi=Cty o te (4.16)
gdzie:

&, - bialy szum,

C, ¢ - parametry modelu (stafe).

Jesli wartos$¢ szeregu w chwili t zalezy tylko od wartosci w dwdch chwilach po-
przednich oraz od skladnika losowego to méwimy, ze mamy proces autoregresji
rzedu drugiego i oznaczamy AR(2) zgodnie z réwnaniem (4.17).

Vo=ctd v +d vy, tE (4.17)
gdzie:
&, , ¢, ~parametry modelu (stale).
Jesli warto$¢ szeregu w chwili t zalezy tylko od wartosci w p chwilach po-
przednich oraz od skladnika losowego to méowimy, ze mamy proces autoregresji
rzedu p i oznaczamy AR(p) zgodnie z rownaniem (4.18).

Vi=CHPY Ty et Py, tE, (4.18)
gdzie:

@15, » 9, —parametry modelu (stale).

Czesto wykorzystywany jest zapis z wykorzystaniem operatora przesunigcia
wstecz, oznaczany jako L. Operator przesuniecia wstecz jest definiowany naste-
pujaco (4.19):

(4.19)
Ly, =y,
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Kolejne potegi operatora przesuniecia definiowane sg nastepujaco (4.20, 4.21,
4.22):

L'=1 (4.20)
Ly, =LLy =Ly, =y, (4.21)
Ly =Ly =y, (4.22)

Procesy autoregresji zapisane przy pomocy operatora przesuniecia wygladaja
zgodnie z réwnaniami (4.23, 4.24, 4.25) odpowiednio dla AR(1), AR(2) i AR(p).
Wielomiany, ktére powstaja przy zapisie wykorzystujacym operator przesunigcia
L s3 nazywane wielomianami charakterystycznymi procesu.

(I-g L)y, =c+e, (4.23)
(1—¢1 L-¢, Lz)y, =c+e, (4.24)
(l—¢1 L-¢, I’ —.—9@, L’ )yt =c+eg, (4.25)

Warunkiem koniecznym w procesie autoregresji jest stacjonarnos¢ szeregu czasowe-
go, czyli jego stala srednia (brak trendu), stala wariancja (homoskedastycznos¢) i stata
korelacja wartosci w czasie (szereg bez zmiennosci sezonowej). Jezeli dane nie spelniajg
warunkéw stacjonarnosci, powinny by¢ one odpowiednio przetransformowane w na-
stepujacy sposob:

« zamiast oryginalnego szeregu czasowego budujemy nowy szereg zlozony z przyro-
stow danych (szereg roznicowy): Y(i) = Z(i)-Z(i-1); stopien réznicowania okreslany
jest jako d, mozna réznicowac szereg wielokrotnie , zwykle wystarczajace jest jedno-
krotne réznicowanie, rzadko dwukrotne, praktycznie nie spotyka sie procesdw zinte-
growanych wyzszego rzedu,

« w przypadku wystepowania trendu modelujemy ten trend, a nastgpnie analizujemy
(modelujemy) odchylenia resztowe,

 w przypadku wystepowania zmian wariancji w czasie obliczenie pierwiastka kwadra-
towego lub logarytmu z obserwacji szeregu moze ustabilizowa¢ wariancje; w przy-
padku ujemnych wartosci szeregu mozna przed transformacja danych doda¢ do kaz-
dego elementu stalg, dzieki ktdrej wszystkie dane beda wigksze od zera.

Wyzej opisane techniki stuzg do tego, aby w efekcie ich stosowania uzyskac szereg
czasowy ze stalym polozeniem i skalg.

Formalnie na pytanie o stopien zintegrowania (czyli czy i ile razy szereg nalezy réz-
nicowa¢) odpowiadajg tzw. testy pierwiastka jednostkowego. Najczgsciej stosowane sa
w tym celu: integracyjna statystyka Durbina Watsona, test DF (Dickeya-Fullera) oraz
rozszerzony test Dickeya-Fullera ADE
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« Integracyjna statystyka Durbina Watsona IDW
Model szeregu czasowego rozwazanego w testach pierwiastka jednostkowego przyj-
muje postac (4.26):

yt :¢yt—l+gt (426)
Rozwazane bedg: hipoteza zerowa H_ i hipoteza alternatywna H, dane ponizej.
H,:¢ = 1 proces jest zintegrowany w stopniu 1, I(1), d = 1, proces niestacjonarny,

H, : ¢< 1 proces jest zintegrowany w stopniu 0, I(0), d = 0, proces stacjonarny.
Integracyjna statystyka Durbina Watsona wyrazona jest wzorem 4.27.

> (0, =y

DWW ==——
Z (y t y t )2
t=1
Jezeli prawdziwa jest hipoteza zerowa ¢ = 1, wtedy suma w liczniku powinna by¢
mala w stosunku do sumy w mianowniku. Dlatego warto$¢ statystyki IDW powinna
by¢ bliska zero. W praktyce przyjmuje si¢, ze warto$¢ statystyki IDW mniejsza od 0,5
$wiadczy o braku stacjonarnodci (szereg nalezy réznicowac). Jedli wartos¢ statystyki
IDW jest bliska wartosci 2 to mozna twierdzic, ze proces jest stacjonarny i nie zachodzi
konieczno$¢ réznicowania go (jest on zintegrowany w stopniu 0).
o Test Dickey’a-Fullera (DF)
Przyjmujemy, ze model szeregu tak jak poprzednio przyjmuje posta¢ zgodna z row-
naniem (4.26). Aby zastosowac test DF w praktyce wymaga on przeksztalcenia modelu
do nastepujacej postaci 4.30 (przeksztalcajac 4.26 zgodnie z 4.28-4.30):

(4.27)

(4.28)
czyli: Vi _yt—1:¢yt_1 -V, TE,
Ay, =(@-Dy,_ +e, (4.29)
Ayt =0 YiaTé (4.30)
gdzie: 5 =g —1

Woéwczas mozna zalozy¢ odpowiedni uktad hipotez:
H,:5=0, (Y, ~I(1))
H,:5<0, (Y,~1(0)

Hipoteza zerowa jest jednoznaczna z tym, Ze proces jest zintegrowany pierwszego
rzedu, natomiast hipoteza alternatywna wskazuje na to, Ze proces jest zintegrowany
W stopniu zero, czyli jest stacjonarny.

Statystyka testu Dickey’a-Fullera sprawdzajaca powyzszy uklad hipotez przedstawio-
na jest wzorem 4.31.
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A

DF = o

= % (4.31)

gdzie:
& - ocena parametru z réwnania 4.15

S(8) - éredni blad szacunku parametru o .

Obliczong warto$¢ DF nalezy poréwnac¢ z wartoscig krytyczng B, 2 tablic (tab.
4.22) wartosci testu Dickeya-Fullera. Wartosci krytyczne testu Dickeya-Fullera otrzymy-
wane s3 za pomocg symulacji Monte Carlo, wiec s3 one obcigzone pewnym bledem. Dla-
tego tablice podaja nie jedna ale dwie wartosci krytyczne dolng i gérng. Pomiedzy nimi
lezy obszar braku konkluzji. Kryteria wyboru odpowiedniej hipotezy s nastepujace:

o Jezeli warto$¢ statystyki DF<DF,, to na poziomie istotnosci @ odrzucamy H, na
korzy$¢ H,, proces Y, jest stacjonarny, czyli zintegrowany rzedu zero.

o Jezeli wartos¢ statystyki DF2 DF, to na poziomie istotnosci & jest brak podstaw do
odrzucenia H , zakladajacej, ze proces Y, jest zintegrowany rzedu co najmniej 1, nale-
zy kontynuowa¢ procedure dla sprawdzenia wyzszego stopnia integracji d2 1.

W celu wyznaczenia wyzszego stopnia integracji, szacujemy nastepujace réwnanie

(4.32):

Ny =6 Ay, +ég, (432)

Woéwezas mozna zatozy¢ odpowiedni uktad hipotez:
H,:5=0, (Y ~I(2))

H:5<0, (v ~I(0)
Hipoteza zerowa zaklada, Ze proces jest zintegrowany rzedu drugiego, natomiast
hipoteza alternatywna oznacza, Ze proces jest zintegrowany rzedu pierwszego. Kryteria
wyboru odpowiedniej hipotezy s3 nastepujace:

o Jezeli wartos¢ statystyki DF<DF,, to na poziomie istotnosci ¢ odrzucamy H, na
korzy$¢ H , proces Y, jest stacjonarny, czyli zintegrowany rzedu pierwszego.

o Jezeli wartos¢ statystyki DF2 DF,, to na poziomie istotnoéci @ jest brak podstaw
do odrzucenia H,, zakladajacej, Ze proces Y, jest zintegrowany rzedu co najmniej 2,

nalezy kontynuowaé procedure dla sprawdzenia wyzszego stopnia integracji d22.
w praktyce niezwykle rzadko szeregi czasowe zdarzaja si¢ by¢ zintegrowanymi
W wyzszym stopniu niz 2.
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Tab. 4.22. Tablica rozktadu statystyki DF testu Dickey’a Fuller

Tablica rozktadu statystyki DF testu Dickey’a Fuller Ay, = gy, | + ¢ model bez stale] i bez trendu
n- liczba obserwacji, «a =0,05

Wartos¢ krytyczna Wartos¢ krytyczna Wartos¢ krytyczna
n n n
dolna gorna dolna gorna dolna gorna

10 | 20612 | 22,0894 | 25 [-1,9601| -1,9883 | 125 | -1,9329 | -1,9611
11 | 20417 | 20699 | 30 [-19529| -19811 | 150 | -1,9321 | -1,9604
12 | 2,0266 | 22,0548 | 35 [-1,9483| -1,9765 | 200 | -1,9313 | -1,9595
13 | 20146 | 2,0428 | 40 [-1,9450| -19733 | 250 | -19308 | -1,9590
14 | 20049 | 2,0332 | 45 [-19427| -1,9709 | 300 | -19304 | -1,9587
15 | -19970 | 2,0252 | 50 [-1,9409| -19691 | 400 | -19301 | -1,9583
16 | -1,9904 | 2,0186 | 60 |-1,9384| -1,9666 | 500 | -19298 | -1,9580
17 | -19848 | 2,0130 | 70 [-1,9368| -19650 | 600 | -19297 | -1,9579
18 | -1,9801 | 22,0083 | 80 |-1,9356| -1,9638 | 750 | -19295 | -1,9577
19 | -19760 | 2,0042 | 90 [-1,9347| -19629 | 1000 | -19294 | -1,9576
20 | -19724 | 2,0007 | 100 [-1,9340 | -1,9622 | 1250 | -1,9293 | -19575

4.6.2. Proces $redniej ruchomej

Jezeli wartos$¢ szeregu czasowego w chwili ¢ zalezy wylacznie od zaburzenia
losowego w chwili t oraz od kilku zaburzen poprzednich mamy do czynienia
z modelem $redniej ruchome;j.

Jezeli wartos$¢ szeregu czasowego w chwili ¢ zalezy wylacznie od zaburzenia
losowego w chwili t oraz -1 mamy proces $redniej ruchomej rzedu pierwszego
i oznaczamy go jako MA(1) zgodnie z réwnaniem (4.33), a przy wykorzystaniu
operatora przesunigcia zgodnie z rownaniem (4.34).

y,=pt+e +l0e, (4.33)

y,—u=[1+60L, (4.34)

gdzie:
y, — wartos¢ szeregu czasowego w chwili t,

&, , &, - bialy szum w chwilach odpowiednio t i t-1,

U, 0 — parametry modelu (stale),
L- operator przesunigcia wstecz.

Jezeli warto$¢ szeregu czasowego w chwili t zalezy od zaburzenia losowego
w chwili ¢, t-11i t-2 to mamy proces $redniej ruchomej rzedu drugiego i oznacza-
my go jako MA(2) zgodnie z réwnaniem (4.35), a przy wykorzystaniu operatora
przesuniecia zgodnie z réownaniem (4.36).
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V,=ute 0 +0¢,, (4.35)

v —u=(+0L+60,1 ), =0,(L)e, (4.36)
gdzie:

&, , — bialy szum w chwili ¢-2,
6,, 0, - parametry modelu (stale).

Jezeli warto$¢ szeregu czasowego w chwili t zalezy od zaburzenia losowego w chwi-
lit, t-1...t-q to mamy proces Sredniej ruchomej rzedu q i oznaczamy go jako MA(q)
zgodnie z réwnaniem (4.37), a przy wykorzystaniu operatora przesuniecia zgodnie
z rOwnaniem (4.38).

Vo =pte+0e +06 ,+..+0¢, (4.37)
Y, - U= (1 +6,L+ 02L2 +..+ Hqu )g, = Hq (L)s, (4.38)
gdzie:

&y biaty szum w chwili ¢-g,

Qq - parametr modelu (stata).

4.6.3. Proces autoregresji

Jedli warto$¢ szeregu w chwili f zalezy od wartosci w chwili poprzedniej (lub chwi-
lach poprzednich), od zaburzenia losowego w chwili t oraz od kilku zaburzen poprzed-
nich i od sktadnika losowego to Iaczac wszystkie skladowe otrzymujemy model ARIMA
z trzema parametrami ARIMA (p,d,q), gdzie p jest parametrem autoregresji, g stopniem
integracji szeregu a q parametrem $redniej ruchome;.

Prace badawcze i obliczeniowe z wykorzystaniem metody ARIMA prowadzili:
Box (1970), Christodoulos (2010), Dickey (1981), Ediger (2007), Faruk (2010), Gil-
bert (2005, 2006), Han (2010), Ho (1998), Hodge (2011), Jia (2010), Khashei (2011),
Kim (2011), Lee (2011), McGough (1994,1995), Mitchell (2011), Mohammadi (2010),
Ndongo (2010), Ostermark (1988), Raymond (1997), Stevenson (2007), Tan (2010), Tse
(1997), Venezian (2006), Wang (2011).

4.6.4. Przyklad obliczeniowy

Dla danych z przykladu 3.1 przeprowadzono prognozowanie wartoéci przysztych
predyktoréw PR1 i PR2. Arkusz kalkulacyjny programu STATISTICA przedstawiono
na rysunku 4.7.

Prognozowano wartosci przyszle predyktorow PRI i PR2. Nie s3 znane predyk-
tory predyktoréow PRI i PR2, zatem nie mozna wyznaczy¢ dla nich réwnan regre-
sji. Mozna natomiast wykorzystujagc metode ARIMA wyznaczy¢ ich wartosci przy-
szfe. Poszukujac wartosci przyszlych zmiennej zaleznej P1 i majac rownanie regresji
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P1 = a+g(PR1)+q(PR2)+¢ wyznaczone inng metoda prognostyczng (np. regresji wielo-
rakiej MR), mozna obliczy¢ wartoéci przyszle zmiennej zaleznej P1 na podstawie obli-
czonych metodg ARIMA wartosci przysztych predyktoréw.

5 6 7 ] 9 10
: P21 PEU P?{z ARIMA1L ARIMA2 ARIMA3 ARIMAZ | ARIMAS ARIMAG

PR1(1,0,0) | PR1{1,0,1)op4 | PR1(1,0,0) op4 | PR2(1,0,0) |PR2(4,0,1)op4| PR2(4,0,2)0pa

1 1 133 0,05 100 0.050000 0,05 0,05 10 10 0
2| 2 1,36/ 0,0707107 13| 0070711 0,0707106781 0,0707106781 13 13 13
E 3 1.42| 0,0866025 18 0.086603 0,0866025404  0,0866025404 18 18 18
4 4 1.48 0,1 25 0,100000 0,1 0,1 25 25 25
"5 1 1,63 0,1118034 34 0111803 0,111803399  0,111803399 34 34 34
G 2 1,59 0,1224745 45| 0122474  0,122474487  0,122474487 a5 a5 a5
7 3 1,63| 0,1322876 58 0132288  0,132287566  0,132287566 58 58 58
g 4 1,68| 0,1414214 73| 0141421 0,141421356  0,141421356 73 73 73
9 1 1.74 0,15 90 0.150000 0,15 0,15 50 90 90
0| 2 1,76/ 0,1581139 109 0158114  0,158113883  0,158113883 109 109 109
1| 3 1,79 0,1658312 130, 0165831  0,16583124  0,16583124 130 130 130
12 4 1.83| 0,1732051 153 0173205 0,173205081  0,173205081 153 153 153
13 1 1,86 0,1802776 178 0180278  0,180277564  0,180277564 178 178 178
14 2 1,89 0,1870829 205, 0.187083 0,187082869  0,187082869 205 205 205
15 3 1,92| 0,1936492 234 0193649  0,193649167  0,193649167 234 234 234
18] 4 1,95 0,2 265 0.,200000 0,2 0,2 265 265 265
7] 1 1,97 0,2061553 298 0206155 0,206155281  0,206155281 298 298 298
18| 2 2,00 0212132 333 (0212132 0,212132034  0,212132034 333 333 333
9] 3 212 0,2179449 370, 0217945  0,217944947  0,217944947 370 370 370
20 4 2,05 0,2236068 409 0,223607 0,223606798  0,223606798 409 409 109
| 1 2,07 0,2291288 450 0229129 0,229128785  0,229128785 450 450 450
22| 2 2,09 0,2345208 493 0234521 0,234520788  0,234520788 493 493 293
23] 3 212 0,2397916 538 0239792  0,239791576  0,239791576 538 538 538
24| 4 214 0,244949 585 0244949 0,244948974  0,244943974 585 585 585
25 1 216 0,25 634 0.250000 0,25 0,25 634 634 634
28] 2 228 0,254951 685  0.254951 0,254950976  0,254950976 685 685 685
27 3 220 0,2598076 738 0259808  0,259807621  0,259807621 738 738 738
28] 4 2,21 0,2645751 793 0264575 0,264575131  0,264575131 793 793 793
29| 1 2,28 0,2692582 850  0.269258  0,26925824|  0,26925824 850 850 850
30| 2 225 0,2733613 309 (273861 0,273861279  0,273361279 309 309 309
1| 3 0.273861 0.004437 0,273861 908,994 892,3461 915,8424
32| 4 0273861 0.003691 0273861  908.9988 899,5007 930,2460
33| 1 0273861 0003902 0273861  908,9982 915, 7672 933,1806
E 2 0.273861 0003787 0273861 908,9975 907,3126 929 4221
35| 3 0.273861 0,003830 0,273861  908,9969 907,8730 923,1768
38 4 0273861 0.003814 0273861  908.9963 913,2906 918,6984
37| 1 0.273860 0003820 0273860  908,9957 910,0632 9175710
38 2 0.273860 0.003818 0273860 9089951 909,8713 9190547

Rys. 4.7. Arkusz kalkulacyjny programu STATISTICA z danymi wyjéciowymi i wynikami prognozy
przeprowadzonymi metodg autoregresji zintegrowanej ARIMA

Etapem pierwszym obliczen jest sprawdzenie stacjonarnosci szeregéw PR1 i PR2
z zastosowaniem integracyjnej statystyki IDW Durbina Watsona. W tym celu sporza-
dzono arkusz kalkulacyjny w programie EXCEL. Jesli statystyka IDW jest mniejsza od
0,5 mozna uznac szereg za stacjonarny. w tabelach 4.23. i 4.24. zaprezentowano arkusze
kalkulacyjne do obliczenia statystyki IDW Durbina Watsona szeregéw PR1 i PR2.

Statystyki IDW Durbina Watsona szeregéw PRI i PR2 wynosza odpowiednio
0,0018141 i 0,0062858 i s3 mniejsze od wartosci 0,5; oba szeregi mozna uznac za stacjo-
narne, nie istnieje koniecznos¢ ich przeksztalcania.

Celem potwierdzenia stacjonarnosci szeregéw PR1 i PR2 wykonano obliczenia sta-
tystyk DF testu Dickeya Fullera. Na podstawie analizy szeregéw réznicowych rys 4.8
i 4.9 obliczono staystyki DF, poréwnano je z wartoéciami z tablicy rozktadu statysty-
ki DF testu Dickeyaa Fullera dla modelu bez stalej i bez trendu dla n = 29 obserwacji
ia=0,05. Stwierdzono, ze oba szeregi s3 stacjonarne.
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Tab. 4.23. Arkusz kalkulacyjny do obliczenia statystyki IDW Durbina Watsona szeregu PR1

Lp. » Yo=Yy 0= Yor) | V=¥, v.=»)
1 0,05
2 0,0707107 0,02071068 0,000428932 -0,1160941 0,013477832
3 0,0866025 0,01589186 0,000252551 -0,1002022 0,010040481
4 01 0,01339746 0,000179492 -0,0868047 0,007535063
5 0,1118034 0,0118034 0,00013932 0,1118034 0,0125
6 0,1224745 0,01067109 0,000113872 0,1224745 0,015
7 0,1322876 0,00981308 9,62965E-05 0,1322876 0,0175
8 0,1414214 0,00913379 8,34261E-05 0,1414214 0,02
9 0,15 0,00857864 7,35931E-05 015 0,0225
10 0,1581139 0,00811388 6,58351E-05 0,1581139 0,025
11 0,1658312 0,00771736 5,95576E-05 0,1658312 0,0275
12 0,1732051 0,00737384 543735E-05 0,1732051 0,03
13 0,1802776 0,00707248 5002E-05 0,1802776 0,0325
14 0,1870829 0,00680531 4,63122E-05 0,1870829 0,035
15 0,1936492 0,0065663 431163E-05 0,1936492 0,0375
16 02 0,00635083 403331E-05 02 0,04
17 0,2061553 0,00615528 3,78875E-05 02061553 0,0425
18 0212132 0,00597675 3,57216E-05 0212132 0,045
19 0,2179449 0,00581291 3,379E-05 0,2179449 0,0475
20 0,2236068 0,00566185 3.20566E-05 0,2236068 0,05
21 0,2291288 0,00552199 3,04923E-05 02291288 0,0525
2 0,2345208 0,005392 2,90737E-05 0,2345208 0,055
23 02397916 0,00527079 2,77812E-05 02397916 00575
24 0,244949 0,0051574 2,65988E-05 0,244949 0,06
25 025 0,00505103 2,55129E-05 025 00625
26 0.254951 0,00495098 245122E-05 0.254951 0,065
27 0,2598076 0,00485665 2,3587E-05 0,2598076 00675
28 02645751 0,00476751 227292E-05 02645751 0,07
29 0.2692582 0,00468311 2,19315E-05 0.2692582 00725
30 02738613 0,00460304 2,1188E-05 0,2738613 0,075
Srednia
5 0,1868047
suma 0,002119894 1,168553376
0,0018141< 0,5
IDW I sracjoNARNY
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Tab. 4.24. Arkusz kalkulacyjny do obliczenia statystyki IDW Durbina Watsona szeregu PR2

Lp. » Ve~ Vun | =) v =)
1 10
2 13 3 9 311,16667 | 96824,694
3 18 5 25 230616667 | 93738,028
4 25 7 49 2299,16667 | 89500,694
5 34 9 81 34 1156
6 45 11 121 45 2025
7 58 13 169 58 3364
8 73 15 225 73 5329
9 90 17 289 90 8100
10 109 19 361 109 11881
1 130 21 441 130 16900
12 153 23 529 153 23409
13 178 25 625 178 31684
14 205 27 729 205 42025
15 234 29 841 234 54756
16 265 31 961 265 70225
17 298 33 1089 298 88804
18 333 35 1225 333 110889
19 370 37 1369 370 136900
20 409 39 1521 409 167281
21 450 41 1681 450 202500
22 493 43 1849 493 243049
23 538 45 2025 538 289444
24 585 47 2209 585 342225
25 634 49 2401 634 401956
2 685 51 2601 685 469225
27 738 53 2809 738 544644
28 793 55 3025 793 628849
29 850 57 3249 850 722500
30 909 59 3481 909 826281

Srednia | 324,16667

suma 35989 5725464,4
DW 0,0062858< 0,5 STACJONARNY
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Podsumowanie:PR1t - PR1(t-1)

K-S d=,20241, p<,15 ; Lilliefors p<,01
Shapiro-Wilk W=,76546, p=,00002

Wykres normalnosci: PR1.- PR1,

Rys 4.8. Podsumowanie statystyk podstawowych szeregu réznicowego PR1, - PR1

16
14 d
©
%‘ 10 § X
g8 3
I £ 0
5 5
4 =
2 a
0 25
0,002 0,006 0,010 0,014 0,018 0,022 0,002 0,006 0,010 0,014 0,018 0,022
0,004 0,008 0,012 0,016 0,020 0,004 0,008 0,012 0,016 0,020
X <= Granica klasy Wartosé
0.016
Statystyki:PR1t - PR1(t-1) 0,014
N waznych=29,000000 A
Srednia= 0,007719
Minimum= 0,004603 <L
Maksimum= 0,020711 T 0008
A 3
Wariancja= 0,000014 5 oo
Odch.std= 0,003741 g
Wsp.zmn.= 48, 460542 0,004
0002 = $rednia = 0,0077
[ Srednia+Odch.std
0,000 = (0,004, 0,0115)
T Sredniaz1,96"0dch.std
-0,002 =(0,0004, 0.0151)

(t-1)

DF =0,07719/ 0,003741 = 1,2376 < DF _(1,9529; 1,9811). Proces PR1 jest sta-
cjonarny, czyli zintegrowany rzedu pierwszego.

Podsumowanie:PR2t - PR2(t-1)

Liczba obs.

o 4 v w s o N ®

K-S d=,07035, p> .20; Lilliefors p> .20
Shapiro-Wilk W=,95764, p=,28710

Wartos¢ normalna

Wykres normalnosci- PR2, - PR2,

-10 0 10 20 30 40 50 60
X <= Granica klasy

20 30 40 50 60 70
Wartos¢

Rys 4.9. Podsumowanie statystyk podstawowych szeregu réznicowego PR2 - PR2

Statystyki:PR2t - PR2(t-1)
N waznych= 29,000000
Srednia= 31,000000
Minimum=3,000000
Maksimum= 59,000000
Wariancja=290,000000
Odch.std= 17,029386
Wsp.zmn.= 54,933504

PR2,- PR2,

= Srednia = 31
[ $reania+Odch std
= (13,9706, 48,0294)
T Sredniaz1,96*0dch std
= (-2.3776,64,3776)

(t-1)

DF = 31/17,0294= 1,82 < DF _(1,9529; 1,9811). Proces PR2 jest stacjonarny, czyli zin-
tegrowany rzedu pierwszego.
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Nastepnie przeprowadzono test Levenea jednorodnosci wariancji. Prawidlowos¢
obliczenn metodg ARIMA wymaga aby zmienna byla homoskedastyczna (posiadata sta-
Ig wariancje). Najmocniejszym testem do sprawdzania tego zalozenia jest test Levenea.
Ograniczeniem testu jest to, Ze grupy poréwnywane musza mie¢ tg sama liczebnos¢. Je-
8li sprawdzana jest homoskedastycznos¢ jednej zmiennej np. PR1 o liczebnosci n = 30 to
dzielimy zmienng na grupy o tej samej liczebnosci i sprawdzamy jednorodnos¢ wariancji
w tych grupach. W przyktadzie obliczeniowym utworzono 3 nowe zmienne PR1/1, PR1/2
i PR1/3, wynikajace z podziatu zmiennej PR1. Grupa PR1/1 sklada si¢ z pierwszych
10 przypadkéw zmiennej PR1, PR1/2 z przypadkéw od 11 do 20, a PR1/3 z przypadkéw
od 21 do 30. W ten sposob zmienna PR1 moze by¢ poddawana testowi Levenea jedno-
rodnosci wariancji. W tescie tym obliczana jest statystyka F dana wzorem (4.39):

(-0 Y[, 5 5]
F — i=1
(k- 1)2[53 (n,—1)] (4.39)

=

gdzie:
n - liczba wszystkich obserwacji w k grupach
k - liczba poréwnywanych grup

X, - $rednia wynikéw w kazdej z badanych grup
x - Srednia ogélna w calej badanej grupie

2 - wariancja wynikéw w i-tej probie
i

S

n, - liczebnos$¢ kazdej badanej grupy

Zaklada si¢ hipotezy: zerowa H, i alternatywna H,  nastepujacym brzmieniu:
H: Wariancja zmiennej zaleznej w grupach czynnika jest jednakowa
H : Wariancja zmiennej zaleznej w grupach czynnika rézni sie.

Jesli istotnos¢ testu (p-warto$¢) jest mniejsza od 0,05 to odrzucamy hipote-
ze zerowa zakladajaca rownos¢ wariancji. Przyjmujemy, Ze wariancje roznig sie
istotnie statystycznie (p<0,05).

Jesli istotnos¢ testu (p-wartos¢) jest wieksza od 0,05 to nie mamy podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej zakladajgcej rownos¢ wariancji.

Zmienne PR1 i PR2 z przykladu 3.1 poddano analizie jednorodnosci wariancji
wykorzystujac test Levenea. Kazdg ze zmiennych podzielono na 3 grupy, zgodnie
z zasadami opisanymi powyzej i wykonano obliczenia w programie STATISTICA.
Wyniki obliczen zamieszczono w tabelach 4.25. i 4.26.
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Tab. 4.25. Wyniki testu Levene’a jednorodnos$ci wariancji zmiennej PR1 podzielonej na grupy PR1/1, PR1/2
iPR1/3

Test Levenea jednorodnosci wariancji

<
% Zaznaczone efekty sa istotne z p <,05000
& ss | df | MS s | df | MS :
Efekt | Efekt | FEfekt | Blad | Blad | Blad P

PR1/1 | 0,000369 | 3 0,000123 | 0,002208 | 6 0,000368 | 0,334276 | 0,801571
PR1/2 | 0,000054 | 3 0,000018 | 0,000802 | 6 0,000134 | 0,135464 | 0,935301
PR1/3 | 0,000030 | 3 0,000010 | 0,000499 | 6 0,000083 | 0,118936 | 0,945660

Tab. 4.26. Wyniki testu Levene’a jednorodnosci wariancji zmiennej PR2 podzielonej na grupy PR2/1, PR2/2

i PR2/3
Test Levene’a jednorodnos$ci wariancji
g Zaznaczone efekty sg istotne z p <,05000
-‘é SS df MS SS df MS F .
N Efekt | Efekt Efekt Btad Btad Btad
PR2/1 | 343230 |3 114,410 | 161659 |6 269,432 | 0424633 | 0,742523
PR2/2 | 1980933 | 3 660,311 10032,67 | 6 1672,111 | 0,394897 | 0,761613
PR2/3 | 3443,674 | 3 1147,891 | 49972,15 | 6 8328,691 | 0,137824 | 0,933797

W wyniku przeprowadzonych obliczen stwierdzono, Ze istotno$¢ testu (p-war-
tos¢) jest wieksza od 0,05 w obu przypadkach i nie ma podstaw do odrzucenia hi-
potezy zerowej zakladajacej rownos¢ wariancji.

Kolejnym krokiem jest wykonanie obliczenn metodg ARIMA. Obliczenia me-
toda ARIMA przeprowadza si¢ ustalajac kolejno parametry modelu. Zwykle roz-
poczyna si¢ od nadania parametrowi autoregresyjnemu p wartosci 1, a pozosta-
tym parametrom wartosci zero tabela 4.27.

Tab. 27. Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA1 PR1(1,0,0)op4 ; parametr autoregresyjny p = 1, pozostate
parametry modelu rowne zero, opéznienie sezonowe 4 zgodnie ze zmienna t, obliczenia dla 30 przypadkow

i 10 okresow prognozowanych

, Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA1 PR1(1,0,0) 30
METODA OBLICZEN
przypadkow

ZMIENNA
PROGNOZOWANA PRI

Parametry modelu AR kA,

Szacuj stata OpdZnienie sezonowe: 4 E
PARAMETRY - autoregresyine: 1 P - sezonowe: 0
MODELU F = @ @

q - #rednia ruchoma: 0 EI [] - sezonowe; (] EI

91



0,30
0,28
0,26
0,24
0,22
WYKRES WARTOSCI 0.20
RZECZYWISTYCH i 0.18
PROGNOZOWANYCH 0.16 —
0,14 —=— ARIMA1 PR1(1,0,0)
0,12
0,10
Wykres normalnosci:  PR1
ARIMA (1,0,0) reszty
25
20 o
15 D"
T 3
Té 05
é 0.0
WYKRES g ]
’ s b4
NORMALNOSCI 0 §
RESZT e >
20
<25
0,10 0,08 -0,06 -0,04 0,02 0,00 0,02 0,04
‘Wartos¢
Funkcja autokorelacji Funkcja autokorelacji czastkowej
PR1 ARIMA (1,0,0) reszty PR1 ARIMA (1,0,0) reszty ;
» (Btedy standardowe to oceny bialego szumu) (Bledy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
1,108 ,1738 - | | ,39 ,5327 m
2 -,068,1708 | | 55,7606 [
3 -,089,1677 | | ,63 ,8888 ]
& -,038,1646 | .65 9525 ]
WYKRESY FUNKCJI 5 comn ‘ i
13 -,026 ,1581 .75 ,9933 E
AUTOKORELACII Do \ :
RESZT s -,015,1514 “ 79,9993 1]
. s -,017 ,1479 | ,80 , 9998 |:|
i AUTOKORELACII 10 - 015,148 | | 81,5955 ]
1 -,013,140 | | ,82 1,000 il
CZASTKOWYCH e I i
RESZT 13 -,011,1331 | | L84 1,000 il
14 -,010,1291 | | .84 1,000 0
15 -,009 ,1250 ! I ,85 1,000 0
-1,0 0,5 00 05 10 -1,0 -05 00 05 10
OCENA
PRAWIDEOWOSCI PRAWIDLOWY
STATYSTYCZNEJ
OCENA
PRAWIDEOWOSCI PRAWIDLOWY
PROGNOSTYCZNEJ

Nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt nie
ma zatem podstaw do odrzucenia modelu jako nieprawidtowy, zatem nalezy stwierdzic,
ze wygenerowany model jest prawidlowy statystycznie. Ocena prognostyczna moze by¢
réwniez uznana za prawidlows, ale jedynie dla jednego lub dwoch okreséw przysztych.
Na wykresie warto$ci rzeczywistych i prognozowanych wyraznie wida¢, ze wartosci
prognozowane nie zachowaly trendu rosnacego wartosci rzeczywistych. Dlatego praw-
dopodobnie tylko prognoza dla jednego lub dwdch okreséw do przodu bytaby prawi-
dlowa. Mozna to sprawdzi¢ w przyszloéci kiedy znane beda wartosci rzeczywiste, poli-

czy¢ blad ex post MAPE i w ten sposdb okresli¢ prawidlowos¢ prognozy.
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Istnieje tez inny sposob sprawdzania prawidlowosci prognozy metoda ARIMA.
Z szeregu odcinamy kilka ostatnich przypadkéw i zakladamy, Ze jeszcze sie nie wyda-
rzyly. Wykonujemy prognozowanie dla szeregu skréconego, a otrzymane warto$ci po-
réwnujemy z wartosciami odcietymi. Nastepnie obliczamy blagd MAPE pomigdzy nimi.
Proces ten zobrazowano w tabeli 4.28.

Tab. 4.28. Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA1 PR1(1,0,0)op4 27 przypadkdw ; parametr autoregre-
syjny p = 1, pozostate parametry modelu rdwne zero, opoéznienie sezonowe 4 zgodnie ze zmienna t, oblicze-
nia dla 27 przypadkow i 10 okresow prognozowanych, btad MAPE policzony dla przypadkow od 28 do 30

METODAOBLICZEN | Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA2 PR1(1,0,0) 27 przypadkéw

ZMIENNA
PROGNOZOWANA PRI
Parametry modelu ARIMA
Szacu| staka OpéZnienie sezonowe: 4 EI
PARAMETRY p - autoregresyjine: 1 @ P - zezonowe: [ @
MODELU
q - érednia ruchoma: 0 El [ - sezonowe: 0 El
0,40 0,40
035 035
0,30 /,// . 0,30
, 025 e 025
WYKRES WARTOSCI ~
RZECZYWISTYCH ‘
i PROGNOZOWANYCH
0,05 0,05

0 5 10 15 20 2 30 35 40
— Obserw. — Prognozuj — +90,0000%

Wykres normalnosci:  ZMN1
ARIMA (1,0,0) reszty ;

10 o ° ’

NORMALNOSCI
RESZT

Oczekiwana normalna

25
0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06
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Funkcja autokorelacji Funkcja autokorelacji czastkowe]
ZMN1 :ARIMA (1,0,0) reszty ; ZMN1  :ARIMA (1,0,0) reszty
(Bledy standardowe to oceny biatego szumu) (Btedy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
7 ] 4,33,037¢ 1 4,379 1325 .
+,256 ,1787 - I 6,35 ,0410 2 +,132,1925 ]
3 +,186 ,1751 | -‘ 7,52 ,0570 3 +,062 ,1925 [ ]
SYF o 4 +,137,171¢ o 8,16 ,0855 4 +,030 1525

& +.068 1638 m 8,68,1921 6 +,001,1525
AUTOKORELACJI D oorD T - VDL 7 o e
RESZT & +,015 1558 L 8,77 ,3¢22 & -,013 1925
. s -,001,1516 | | 877,588 5 -,018,1525 I
i AUTOKORELACII T D \ | VDA @ ST [

1 -,037,1429 [ 8,85,6354 11 -,026,1925
CZASTKOWYCH - FDAED B e
RESZT 13 -,066 ,1337 D | 9,24 ,7543 13 -,032,1925

14 -,080,1289 o 5,62,7851 18 -,035,1925

15 -,001,1238 g ! 10,17 8085 15 -,037,1925 0

Yi1 0 05 00 05 1,DD ?1‘0 05 00 05 10
OCENA
PRAWIDEOWOSCI NIEPRAWIDLOWY
STATYSTYCZNEJ
0,

BEAD MAPE [%)] 3,535285 prognoza dobra
OCENA
PRAWIDEOWOSCI PRAWIDLOWY
PROGNOSTYCZNEJ

Po odcieciu trzech przypadkéw ze zmiennej wygenerowany model ARIMAL
PR1(1,0,0) 27 przypadkéw okazal si¢ nieprawidlowy statystycznie - istnieja autokore-
lacje i autokorelacje czastkowe reszt. Pomimo, ze blad prognozy jest niewielki i wyno-
si 3,535285% model nie moze by¢ przyjety do stosowania. Nalezy poszukiwa¢ takie-
go modelu ARIMA, ktéry spelnialby wszystkie wymagania. Policzono model ARIMA3
PR1(2,0,0) 27 przypadkéw. Wyniki obliczen zamieszczono w tabeli 4.29.

Tab. 4.29. Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA3 PR1(2,0,0)op4 27 przypadkow; parametr autoregre-
syjny p = 2, pozostale parametry modelu rowne zero, opdznienie sezonowe 4 zgodnie ze zmienng t, obli-
czenia dla 27 przypadkow i 10 okreséw prognozowanych, btad MAPE policzony dla przypadkéw 28-30

METODA OBLICZEK Proces autoregresji zintegrowanej ’
ARIMA3 PR1(2,0,0) op4 27 przypadkow
ZMIENNA
PROGNOZOWANA PRI
Parametry modelu AR kA
Szacu stakg Opéznienie sezonowe: 4 @
PARAMETRY MODELU p - autoregrespine: 2 @ P - zezonowe: 0 @
q - érednia ruchoma: EI 0 - zezonowe: EI
0,40 0,40
035 ~ — 035
0,30 /// . 0,30
025 025
z 0,20 0,20
WYKRES WARTOSCI o o
RZECZYWISTYCH i ‘ !
PROGNOZOWANYCH o o
0,05 0,05
oD [1] 5 10 15 20 25 30 35 4ODVDD
— Obserw. — Prognozuj — +90,0000%
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WYKRES
NORMALNOSCI RESZT

Oczekiwana normaina

WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACI
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Opbin Kor. S

308
- 081
-,062
087

-,038,

-.035
-032
- 031
-,031
-.032
-,031

-,031,

-,031
-,032
-,032

,1578
,1557
L1535
L1512

1489

L1466
1ee2
L1418
L1393
L1368
L1342

1316

11250
11262
11235

o

PR1
o

+ prognoza, Model: (2,0,0); ARIMA (2,0,0) reszty PR1
® s.E

Funkcja autokorelacji

Q

Funkeja autokorelacji czastkowe]
+ prognoza, Model: (2,0,0); ARIMA (2,0,0) reszty

4,64 ,9137

4,70 5445
4,75 9657
4,81 9751
4,87 5875

4,94 ,9926

ol Comeeamm= I
2 =

05

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
STATYSTYCZNEJ

PRAWIDLOWY

BLAD MAPE [%)

4,121863 prognoza dobra5

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
PROGNOSTYCZNEJ

PRAWIDLOWY

Otrzymano dwa modele prawidlowe ARIMA 1 i ARIMA 3, celem podjgcia
decyzji o wyborze modelu analizowano wykresy w duzym zblizeniu rys.4.10. Mo-
del ARIMA 3 zmienia trend dla 28 przypadku, model ARIMA3 dla 31. Bardziej
prawdopodobny wydaje si¢ by¢ model ARIMA3. Zostaje zatem wybrany jako
prawidlowy do dalszych obliczen.

Podobnie jak w przypadku prognozowania wartoéci przysztych predyktora PRI,
powtarza sie te same czynnosci poddajac predykeji szereg PR2. Obliczenia tradycyj-
nie rozpoczyna si¢ od nadania parametrowi autoregresyjnemu p wartosci 1, a pozo-
stalym parametrom wartosci zero. Obliczenia ARIMA 4 PR2(1,0,0) op 4 dla 30 przy-
padkoéw zestawiono w tabeli 4.30.
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0,285

0,280
0,275 |
0,270

—e— ARIMA1
0,265 | —= ARIMAZ

—— PR1
0,260 |

—— = = = al
0,255
0,250 +
0,245 : : : . : : : : . : :
0 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 11 12

Rys. 4.10. Zestawienie graficzne wynikow obliczen metoda ARIMA, modele ARIMA 1i ARIMA 3
dla przypadkéw od 25 do 35 oraz warto$ci zmiennej prognozowanej PR1 od 25 do 30

Tab. 4.30. Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA 4 PR2(1,0,0) op4; parametr autoregresyjny p = 1,
pozostate parametry modelu rowne zero, opdznienie sezonowe 4 zgodnie ze zmienng t, obliczenia dla 30
przypadkow i 10 okresow prognozowanych

METODA OBLICZEN Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA4 PR2(1,0,0)op4
ZMIENNA
PROGNOZOWANA PR2

Parametry modehs AR 1k2

Szacuj stata Opdénienie sezonowe: 4 E
PARAMETRY MODELU p - autoregresyine: 1 EI P - sezonowe: 0 EI

q - #rednia uchoma: 1 @ 0 - sezonowe: 1 @

Prognoza; Model: (1,0,0) Opdz. sezon.: 4 Resztowy MS=1568,3
Dane: PR2

. Poczatek bazy: 1 Koniec bazy: 30 .
1200 1200
1000 — i 1000
800 S - 800
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i w0 w0
PROGNOZOWANYCH o o
0 0
200 200

0 5 10 15 20 2 20 35 40 45
— Obserw. — Prognozuj — +90,0000%
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WYKRES
NORMALNOSCI RESZT

Wykres normalnosci:  PR2
ARIMA (1,00) reszty ;

Oczekiwana normalna

WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELACIJI
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkeja autokorelacji
PR2 -ARIMA (1,0,0) reszty
(Bledy standardowe to oceny biatego szumu)
o

Funkeja autokorelacji czastkowe]
PR2 - ARIMA (1,0,0) reszty
(Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)

7,53 ,0061
13,80 ,0010

T

DD-:_,:DDDD

o
ol OEEEE=m=m= _-.II
°

o
°
S
°
o
°

o

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
STATYSTYCZNEJ

NIEPRAWIDLOWY

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
PROGNOSTYCZNEJ

NIEPRAWIDLOWY

Stwierdzono wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowej reszt, sa
zatem podstawy do odrzucenia modelu jako nieprawidlowego statystycznie. Na
wykresie wartosci rzeczywistych i prognozowanych wyraznie wida¢, ze wartosci
prognozowane nie zachowaly trendu rosngcego wartosci rzeczywistych. Model
ARIMA 4 PR2(1,0,0) op 4 dla 30 przypadkéw nalezy odrzuci¢ jako calkowicie

nieprawidlowy.

Nalezy wykona¢ kolejne obliczenia zwigkszajac wartosci parametréw p autoregresyj-
nego, q sSredniej ruchomej, P opdznienia sezonowego oraz Q opdznienia sezonowego.
Przyktad obliczen zestawiono w tabeli 4.31. Przedstawiono obliczenia dla procesu auto-
regresji zintegrowanej ARIMA 5 PR2(4,0,1)op 4 dla 30 przypadkoéw.
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Tab. 4.31. Proces autoregres;ji zintegrowanej ARIMA 5 PR2(4,0,1) op4; parametr autoregresyjny p = 4,
parametr sredniej ruchomej q = 1, pozostate parametry modelu rowne zero, opdznienie sezonowe 4 zgodnie ze

zmienng t, obliczenia dla 30 przypadkow i 10 okresow prognozowanych

METODA OBLICZEN

Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA5 PR2(4,0,1) op4

ZMIENNA
PROGNOZOWANA

PR2

PARAMETRY
MODELU

Parametry modelu AR 1A

Szacuj stabg Opdénienie sezonowe: 4

p - autoregresyine: 4 @ P - zezonowe:

Ble] Eale] <]

q - #rednia ruchoma: 1 EI [ - zezonowe: [

Prognoza; Model: (4,0,1) Opoz. sezon.: 4 Resztowy MS=6563,4

Dane: PR2
Poczatekbazy: 1 Koniec bazy: 30
1400 1400
1200 — 1200
1000 / 1000
WYKRES WARTOSCI \ -
RZECZYWISTYCH i 600 ~ 600
PROGNOZOWANYCH 00 w0
200 200
0 o
-200 -200
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

— Obserw. — Prognozuj — +90,0000%
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Oczekiwana normalna

Funkcja autokorelacji czastkowej

Funkcja autokorelacji
ARIMA (4,0,1) reszty |

PR2 :ARIMA (4,0,1) reszty PR2
(Bledy standardowe to oceny biatego szumu) (Bledy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
o
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G [ sso .o 1wz —
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7 +,07 158 I s.e1 2313 7 ]
i AUTOKORELACJI gt | 8 Smiem o |

e R I R e )
CZASTKOWYCH oo N el ]

M D | WDLD W |
RESZT ™ o \ WAL W 1

13 -,018,1331 | j | s,62,7243 13 1

1 o3 s T o.60.7045 14 0
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PRAWIDELOWOSCI
STATYSTYCZNEI]

NIEPRAWIDLOWY

98




OCENA
PRAWIDEOWOSCI
PROGNOSTYCZNEJ

NIEPRAWIDLOWY

Podobnie jak w przypadku ARIMA 4 PR2(1,0,0) op 4 dla 30 przypadkéw, stwierdzono
wystepowanie autokorelacji i autokorelacji czastkowej reszt, sa zatem podstawy do odrzu-
cenia modelu jako nieprawidlowego statystycznie. Nalezy podejmowac kolejne préby ob-
liczet az do uzyskania efektu zadawalajacego.

Metoda prob i bledow znaleziono model poprawny statystycznie. Jest to model ARI-
MAG6 PR2(4,0,2)0p4 liczony dla 30 przypadkéw. Wyniki obliczen zestawiono w tabeli 4.32.

Tab. 4.32. Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA 6 PR2(4,0,2) op4 ; parametr autoregresyjny p=4,
parametr sredniej ruchomej q = 2, pozostate parametry modelu réwne zero, opoznienie sezonowe 4 zgodnie

ze zmienng t, obliczenia dla 30 przypadkow i 10 okresow prognozowanych

METODA OBLICZEN Proces autoregresji zintegrowanej ARIMA6 PR2(4,0,2)op4
ZMIENNA
PROGNOZOWANA PR2
Farametry modely ARk
Szacu| staka Opdénienie sezonowe; 4 EI
PARAMETRY MODELU .
p - autoregresyine: 4 F - zezonowe; [
q - érednia ruchoma: 2 EI O - sezonowe: [ EI
Prognoza; Model: (4,0,2) Opoz. sezon.: 4 Resztowy MS=7282,0
Dane: PR2
Poczatekbazy: 1 Koniec bazy: 30
1600 1600
1400 1400
1200 / 1200
WYKRES WARTOSCI — ™
RZECZYWISTYCH i o0 0
PROGNOZOWANYCH \ o
400 = 400
200 200
) 0
-200 -200
] 5 10 15 20 25 30 35 40 45
— Obserw. — Prognozuj — +90,0000%
Wykres normalnosci:  PR2
ARIMA (4,0,2) reszty ;
25
20 °
15 o“
WYKRES g 00 /g/
NORMALNOSCI RESZT §os P
1,0 _ -
15 ///’/
20 b /’/
72‘-5400 -350 -300 -250 -200 -150 -100 -50 0 50 100
Wartos¢

99



Funkeja autokorelacji Funkeja autokorelaci czastkowej

PR2 :ARIMA(402)reszty ; PR :ARIMA (4,0,.2) reszty
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu) (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
Q p Opbin RKor. 8.
1,26 2614 1 +,195,182

| 1
1,70 ,42

2,0

WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELACIJI
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT
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3 .:===.:|:.:=DD__-lI

05 10
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PRAWIDEOWOSCI PRAWIDLOWY
STATYSTYCZNEJ

OCENA
PRAWIDEOWOSCI PRAWIDLOWY
PROGNOSTYCZNEJ

Nie stwierdzono wystepowania autokorelacji i autokorelacji czastkowych reszt nie
ma zatem podstaw do odrzucenia modelu jako nieprawidlowy, zatem nalezy stwierdzic,
ze wygenerowany model jest prawidlowy statystycznie. Ocena prognostyczna moze by¢
réwniez uznana za prawidlows, ale jedynie dla jednego lub dwdch okresow przyszlych ze
wzgledu na zachowanie trendu rosngcego. Na rysunku 4.11 przedstawiono wartosci sze-
regu PR2 wraz z prognozami wartosci przysztych obliczonych przy zastosowaniu modeli
ARIMA 4, ARIMA 5i ARIMA 6.

Statystycznie poprawny jest jedynie model ARIMA 6 i to on moze by¢ przyjety do
dalszych obliczen, czyli do szacowania przysztych wartosci zmiennej zaleznej P1 ( zwy-
kle o jeden lub dwa okresy do przodu). Majac wyznaczone wartosci przyszte PR1 i PR2
mozna korzystajac z wzoru regresyjnego wyznaczonego w punktach 4.1 do 4.5 (wybiera
si¢ rownanie regresji z najmniejszym bledem MAPE p.4.7). Istnieje réwniez mozliwo$¢
wyznaczania warto$ci przyszlych szeregu P1 bezposrednio z niego samego, postepujac
zgodnie z opisana wyzej procedura.

Statystycznie poprawny jest jedynie model ARIMA 6 i to on moze by¢ przyjety do
dalszych obliczen, czyli do szacowania przysztych wartosci zmiennej zaleznej P1 ( zwy-
kle o jeden lub dwa okresy do przodu). Majac wyznaczone wartosci przyszte PR1 i PR2
mozna korzystajac z wzoru regresyjnego wyznaczonego w punktach 4.1 do 4.5 (wybiera
sie rownanie regresji z najmniejszym bledem MAPE p.4.7). Istnieje réwniez mozliwo$¢
wyznaczania warto$ci przyszlych szeregu P1 bezposrednio z niego samego, postepujac
zgodnie z opisana wyzej procedura.
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Rys 4.11. Zestawienie wartoéci kolejnych wyrazéw szeregu PR2 wraz z prognozami warto$ci
przysztych obliczonych przy zastosowaniu modeli ARIMA 4, ARIMA 5 i ARIMA 6

4.7. Analiza prawidlowosci i wybor modelu prognostycznego

W rozdzialach 4.1 do 4.5 wykonano obliczenia prognostyczne metodami regresji
wielorakiej, wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkgji sklejanych, uogél-
nionych modeli addytywnych, automatycznych sieci neuronowych i metoda wektorow
nosnych. Otrzymano 16 modeli obliczeniowych. Parametrem wspolnym dla wszystkich
modeli jest warto$¢ bledu MAPE ($redni absolutny blad procentowy). Wybdr najlepsze-
go modelu wynika z najmniejszej wartosci bledu MAPE. Wyniki obliczen wszystkich
modeli zestawiono w tabeli 4.33.
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Tabela 4.33. Zestawienie wynikéw obliczen modeli prognostycznych

Wystepowanie| Warto$¢ Poprawnosé
Lp. | Nazwa modelu Wzdr regresyjny autokorelacji | bledu r}; odelu
reszt MAPE [%]
. P1=1,052987 + NIE p = 0,933
I |IMRI(PLPRLPR2)| 4 1) 303pR1+0,000004PR2 NIE 0,938094 1 413 pR2
2 | MR2(PI;PRI) | P1= 1,051184 + 4,489101 PRI 0943469 |  TAK
3 | MR3(PI;PR2) | P1= 1,590558 + 0,000923 PR2 5,494223
: TAK NIE
4 | MR&PLPR2, | ) \ips(prinPR2,PR210,3) 3,230033
PRA2)
5 | MRS(PLPRI, | P1= -0,498272-0,381074 PR2 0,918350
PR2COXBOX) | .. +1,568453 PR2A0,3
P1 = 1,92074667692681¢+000 +
4,48278744930603¢-+000max(0;
6 | MARSI(P1;PR1) | PRI-1,93649167310371¢-001) - 0,945105
4,49281728608202¢-+000max(0;
1,93649167310371¢-001-PR1)
P1 = 1,12727391702521e+000
- 4,81924619348619e-
-004max(0; PR2-
, -2,34000000000000¢+002) +
7 M%I}{SZZ(P I’P)Rz’ 9,35605496631056e-004max(0; 0,774200
BOXCOX 2,34000000000000¢-+002-
NIE TAK
-PR2) + 6,89306253447718¢-
-002max(0; PR2 , .
-3,40375079961819¢+000)
GAMI(P1;  |P1= eA(0,123414+2,827793PRI-
8 PRI,PR2) 0,000083PR2) 0,803304
GAM2(P1; P1= 1,1799+3,390149PR1+
? PRI,PR2) 0,000236PR2 0,834361
NN1 MLP
107 9.1(P1;PR1, PR2) 0,803304
NN2 MLP
11 9.1(P1;PR1, PR2) 0,834361
NN3 RBF
12 |, o 1(PLPRI. PR2) brak TAK | 1,380180 |  NIE
13 [SVN1(P1;PR1,PR2) NIE 2328698 | TAK
14 [SVN2(P1;PR1,PR2) TAK | 4413850 | NIE
15 [SVN3(P1;PR1,PR2) NIE 1,429182 | TAK
16 [SVN4(P1;PR1,PR2) TAK | 2,657474 | NIE

Najlepszym modelem prognostycznym jest model MARS2(P1;PR2, PR2

BOXCOX)

uzyskany w metodzie wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji skleja-
nych - posiada minimalny btad MAPE = 0,7742%.
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5. Zastosowanie wieloczynnikowych modeli
w prognozowaniu czasu procesow budowlanych

Prezentowany w rozdziatach 3 i 4 przyktad 3.1 jest jedynie ilustracja proponowa-
nej metody. Wystepuja tam dwa predyktory, zwykle jest to zbyt mata liczba czynnikow
mogacych opisa¢ proces budowlany. Zdecydowano sie na przyjecie takiej konwencji
prezentacji metody ze wzgledu na jasno$¢ przekazu. W rzeczywistosci obliczenia me-
toda wieloczynnikowych modeli w prognozowaniu czasu proceséw budowlanych sa
o wiele bardziej skomplikowane. Ponizej przedstawiono rzeczywiste przyktady oblicze-
niowe wybranych proceséw budowlanych.

5.1. Roboty ziemne z wykorzystaniem koparek

Celem obliczen jest okreslenie wzoru regresyjnego do wyznaczenia prognozowa-
nego czasu realizacji procesu polegajacego na odspajaniu i zaladunku mas ziemnych
przy uzyciu koparek przedsiebiernych, podsiebiernych, chwytakowych i zbierakowych,
przy roznych uwarunkowaniach gruntowych, sprzetowych, zasobowych i awaryjnos-
ci sprzetu. Jako zmienng zalezng przyjeto v1, zmiennymi niezaleznymi s zmienne od
v2 do v16. Jako zmienna poréwnawczg przyjeto v17 — odczytang z KNR wydajnosé
koparki wedlug polskich normatywéw. w tablicy 5.1. zestawiono zmienne do arkusza
obliczeniowego programu STATISTICA firmy StatSoft, rysunek 5.1. Dane uzyskano
z pomiaréw rzeczywistych. w toku obliczen stosowano zmienne przeksztatcone zgodnie
z p. 3.2 nadajac im oznaczenia powyzej v17.

Tab. 5.1. Zestawienie zmiennych arkusza obliczeniowego w programie STATISTICA firmy Stat-Soft

Lp | Zmienna Opis zmiennej Uwagi

1 vl Wydajno$¢ koparki m’h

2 V2 Rodzaj tyzki koparki zmienna lingwistyczna

3 |v3 Kodowany rodzaj tyzki koparki | przedsigbierna — 101; podsiebierna — 102;
chwytakowa — 103; zbierakowa — 104

4 |v4 Pojemnos$¢ tyzki koparki m’

5 |v5 Fadownos¢ srodka transportowego | kG*10°

6 |vb Rodzaj drogi zmienna lingwistyczna

7 V7 Kodowany rodzaj drogi gruntowa — 201 ; utwardzona — 202

8 |v8 Lata pracy operatora jako operator koparki

9 |v9 Liczba godzin pracy w dniu

roboczym

10 |v10 Wilgotno$¢ gruntu

11 |vll Kodowana wilgotno$¢ gruntu grunt suchy — 301; grunt mokry —302;
grunt oblepiajacy — 303

12 [vI2 Kategoria gruntu LILIILIV

13 |vl3 Kodowana kategoria gruntu 1-401; 11 -402; IIT - 403; IV — 404

14 |vl4 Odleglos¢ wywozu gruntu

15 [vl5 Temperatura

16 |v16 Awaryjno$¢/naprawy % czasu efektywnej pracy koparki

17 |v17 Wydajno$¢ koparki wedtug

polskich normatywow
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Na rysunku 5.2 przedstawiono wykres warto$ci zmiennych v1 (wydajnos¢ ko-
parki) i v17 (wydajnos¢ koparki wg. KNR). Wykresy zmiennych r6znig sie w spo-
sob istotny od siebie. Wydajno$¢ rzeczywista jest zdecydowanie nizsza od przewi-
dywanej w KNR. Réznica ta stanowi uzasadnienie podjecia problemu.
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Rys. 5.2. Zestawienie wykresow wartosci zmiennych v1 wydajno$¢ koparki i v17 wydajno$¢ koparki
wg. KNR

Zgodnie z punktem 3.3 opracowania wykonano anliz¢ normalnosci rozkla-
dow zmiennych. Wyniki zestawiono w tabeli 5.2.
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Tab. 5.2. Zestawienie analizy normalno$ci rozkladéw zmiennych

Lp | Zmienna Opis zmiennej Uwagi
1 vl Wydajnos¢ koparki w =0,92893 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,10188, p= .20; Lilliefors p<,05 Whykres normalnosci: Wydajnos¢ koparki
Shapiro-Wilk W= 92893, p=,00007 3
35 o
30 2
©
25 £ 1
4 E
s 20 g9
3 3
N 15 =]
3 ® -1
10 =
5 / N
°
0 -3
-10 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
X <= Granica klasy Wartos¢
2 | V2 | Rodzaj tyzki koparki w = 0,81183 <w, = 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,24064, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kod rodzaj tyzki
Shapiro-Wilk W=,81183, p=,00000 18
45 18 z
a0 i
35 . E 1:0
s 08
et £ 06
© 25 = 04
g 20 é 8,3 °
=T = 5 4
10 04
5l 06
T 03 5
0 -1,0
1005 101,0 1015 1020 1025 1030 1035 1040 1005 1010 1015 1020 1025 1030 1035 1040 1045
X <= Granica klasy Wartos¢
3 v3 Kodowany rodzaj tyzki koparki I w =0,81183 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,24064, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kod rodzaj tyzki
Shapiro-Wilk W=,81183, p=,00000 18
45 16 'S
a0 U
. . : 110
T 08
o £ 06
© 25 S 04
=T | 5 02
10 04
51— 06
] 08 5
0 -1.0
1005 1010 1015 1020 1025 103,0 103,5 1040 100,5 101,0 101,5 1020 1025 103,0 1035 104,0 1045
X <= Granica klasy Wartos¢
4 v4 Pojemnoé¢ lyzki koparki I w =0,91553 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,13166, p<,10; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Pojemnose tyzki
Shapiro-Wilk W=,91553, p=,00001 20 "
a5 15
30 1,0
©
25 £ 05
E
o =4
£ 20 I s 00
© o
15 g 05
= [ g -1,0
10 a5
’ / 20
0 25
05 00 05 10 15 20 25 30 0,0 05 10 15 20 25 30 35§

X <= Granica klasy

Wartosé




5 V5 Fadownos¢ §rodka transportowego w = 0,86674 < w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,21323, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Ladownos¢ Srodka transportowego
Shapiro-Wilk W= 86674, p=,00000 2,0
40 3
1,5
35
20 g 10
o
%25 £ 05
S 0 2
@ o
g 15 £ o
i | o]
= -05
10
5 1,0
0 15
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 6 8 10 12 14 16 18 20 22
X <= Granica klasy Wartosc
6 v6 Rodzaj drogi zmienna lingwistyczna
7 v7 Kodowany rodzaj drogi w =0,63314 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,36452, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kod rodzaj drogi
Shapiro-Wilk W=,63314, p=,00000 1.0
60 08
50 0,6
2 g4
s 40 g -
5 g W
30 2 00
5] £
= 20 E; 02
04
10 e
-0.8
200,86 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2008 2010 2012 2014 2016 201,38 2020 2022
X == Granica klasy Wartosc
8 v8 Lata pracy operatora w=0,93639 < w,_=0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,13642, p<,10; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Lata pracy operafora
Shapiro-Wilk W= 93639, p=,00018 25
°
30 20
25 1,5
£ 1p
w20 g - G
£ g e
£ % 00
2 =
=10 3 05
-1,0
5 B \ 15
0 20
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7 8|
X <= Granica klasy ‘Wartos¢
9 v9 I Liczba godzin pracy w dniu roboczym I w=0,84331 <w,_=0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,29608, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Whykres normalnoéci: Godziny pracy w dniu roboczym
Shapiro-Wilk W=,84331, p=,00000 2,0
5 15
50 ’ ®
45 5 1.0
40 i
o
g 35 £ 0.5
= c
S 30 € 00
o o
g g g5
520 T ERy
15 = 10
10 45
5 . o
0 20
5 6 T 8 9 10 " 12 5 6 7 8 9 10 1" 12 13
X == Granica klasy Wartos¢
10 v10 Wilgotnosc gruntu zmienna lingwistyczna




11 vll Kodowana wilgotno$¢ gruntu w =0,78303 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,27437, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kod wilgotnosé gruntu
Shapiro-Wilk W=,78303, p=,00000 14 —
50 12 s
45 1,0 =
40 c 08 //
o 5 06 //
E 04 -
£ 30 2 02 /”/
B -~
c 20 g Y
~ s = 04 //
06 -
10 038 =
5 T 10
0 300,8 301,2 3016 302,0 3024 302.8 303.2
3005 301,0 3015 302,0 3025 303,0 301.0 301.4 3018 302,2 302,6 303,0
X == Granica klasy Wartos¢
12 v12 Kategoria gruntu w=0,78961 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,25187, p=<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kategoria gruntu
Shapiro-Wilk W= 78961, p=,00000 12
45 1,0
40 08
35 o 0.6
L, 30 £ 04
£ 25 g 02
3 g 00
N 20 g 02
— 15 \ g 04
10 —0‘6
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0

a0
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1.5 2,0 25 3,0 35 4,0
X <= Granica klasy Wartosc
13 v13 Kodowana kategoria gruntu w=78961<w,_ = 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,25187, p=,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Kod kategoria gruntu
Shapiro-Wilk W= 78961, p=,00000 1.2
45 1.0
40 0.8
35 @ 06
T 04
30 E .
£ 5 2 02
3 3 00
@ 20 § 02
=15 = 04
10 -06
08
5 41,0
0 401.8 4022 4026 403,0 4034 4038 4042
4015 402,0 402,5 403,0 4035 4040 4020 4024 4028 4032 4036 404,0
X <= Granica klasy Wartos¢
14 v14 I Odleglo$¢ wywozu gruntu w=0,71711 <w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,33843, p<,01 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Odleglos¢ wywozu urobku
Shapiro-Wilk W=71711, p=,00000 18
80 16 ¢
14
70 12
s 10
80 £ 08 o
& 50 E 06
=] S 04
= 40 o 02
g 30 é 20 1
=} g 02
20 =04
06
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10 e
0 -1,.2
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X == Granica klasy Wartos¢
15 v15 Temperatura w =0,91820 < w,_= 0,963 rozklad inny niz normalny




K-S d=,12419, p=,15; Lilliefors p< 01 Wykres normalnosci: Temperatura

Shapiro-Wilk W= 91820, p=,00002 20
22 15
20 : >
18 s 10 .
16 ] 05
g 14 E g
a S
° 12 = 00
£ 10 %
2 £ 05
= 8 g 5
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4
-15
5 .
0 20
-10 -5 0 5 10 15 20 25 -10 -5 0 5 10 15 20 25 30
X <= Granica klasy Wartos¢
16 v16 Awaryjnos¢/naprawy w = 0,94287 < w, = 0,963 rozklad inny niz normalny
K-S d=,11339, p<,20 ; Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: AwaryjnoSc/ naprawy
Shapiro-Wilk W=,94287, p=,00042 3
50 °
45 2 o
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35 g
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Wydajnos¢ koparki wedtug polskich . ..
17 v17 d P g po w=0,90817 <w,_= 0,963 rozktad inny niz normalny
normatywéw o
K-S d=,15471, p<,05 Lilliefors p<,01 Wykres normalnosci: Wydajnosé koparek wg KNR
Shapiro-Wilk W=,90817, p=,00001
30 i
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Stwierdzono, ze wiele zmiennych posiada rozklad inny niz normalny. Nalezy
spodziewac si¢ pewnych komplikacji obliczeniowych oraz bledu MAPE progno-
zy wigkszego niz 3%.

Zgodnie z punktem 3.4 opracowania obliczono wspdlczynniki korelacji po-
miedzy zmiennymi liczbowymi tabela 5.3. Stwierdzono wystepowanie korelacji
liniowych pomiedzy wieloma zmiennymi.
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Tab. 5.3. Zestawienie wspolczynnikow korelacji pomigdzy zmiennymi liczbowymi

Korelacje
Zmienna Oznaczone wspotczynnik korelacji sg istotne z p <,05000

N = 95 (Braki danych usuwano przypadkami)

$rednia | Odch.std | Ydamose | Kod rodzaj | Pojemnos¢
koparki tyzki tyzki

Wydajnos¢ koparki 20,6928 | 12,52053 1,000000| -0,231827| 0,851309
Kod rodzaj tyzki 101,9895( 1,03651| -0,231827| 1,000000( -0,170066
Pojemnos¢ tyzki 1,1789| 0,80393| 0,851309| -0,170066| 1,000000
Ladownosc Srodka 11,3158| 432770 0.685620| -0,151033| 0.806107
transportowego
Kod rodzaj drogi 201,4526| 0,50039| 0,101071| 0,009284| 0,179965
Lata pracy operatora 3,4421( 1,64197| 0,329519| 0,077772| 0,144936
Godziny pracy 8,9805| 1,72278| -0,048630| -0,041766| 0,062055
w dniu roboczym
Kod wilgotnos¢ gruntu 301,7789( 0,77431| -0,110648| -0,029440| 0,079603
Kod kategoria gruntu 402,8842| 0,81035| -0,172472| -0,115457| 0,100729
Odlegto$¢ wywozu urobku 3,0737| 2,70634| 0,011425| -0,026267( 0,039104
Temperatura 9,94741 10,03967| 0,053308| -0,097172| -0,165554
Awaryjno$¢/ naprawy 0,8295| 0,05104| 0,089529| 0,096417| -0,068719

Korelacje (drogi8 NN)
Zmienna Oznaczone wsp. korelacji sg istotne z p <,05000

N =95 (Braki danych usuwano przypadkami)

Ladownos¢ Kod Lata Godziny
srodka rodzaj drogi pracy pracy w dniu

transportowego operatora roboczym
Wydajnos¢ koparki 0,685620 0,101071 | 0,329519 -0,048630
Kod rodzaj tyzki -0,151033 0,009284 | 0,077772 -0,041766
Pojemno$¢ tyzki 0,806107 0,179965 | 0,144936 0,062055
Ladownos¢ $rodka 1,000000 0,115056 | 0,081946 0,023281
transportowego
Kod rodzaj drogi 0,115056 1,000000 | -0,129614 -0,080798
Lata pracy operatora 0,081946 -0,129614 1,000000 -0,020902
Godziny pracy w dniu 0,023281 -0,080798 | -0,020902 1,000000
roboczym
Kod wilgotnos¢ gruntu 0,008354 0,151156 | -0,064561 -0,009738
Kod kategoria gruntu 0,104576 -0,000552 0,110840 0,037219
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Korelacje (drogi8 NN)

Zmienna Oznaczone wsp. korelacji sg istotne z p <,05000
N =95 (Braki danych usuwano przypadkami)
Ladowno$¢ Kod Lata Godziny
srodka rodzaj drogi pracy pracy w dniu
transportowego operatora roboczym
Odlegtos¢ wywozu 0,123338 0,085088 | -0,148654 -0,120762
urobku
Temperatura -0,249358 | -0,079911 | 0,056280 -0,064614
Awaryjnos¢/ naprawy -0,011280 -0,057219 | 0,054851 -0,003693

Korelacje (drogi8 NN)

Zmienna Oznaczone wsp. korelacji sg istotne z p <,05000
N =95 (Braki danych usuwano przypadkami)
Kod Kod Odlegltos¢ | Temperatura | Awaryjnosé¢
wilgotno$¢ | kategoria | wywozu 1 naprawy
gruntu gruntu urobku

Wydajno$¢ koparki -0,110648 | -0,172472| 0,011425 0,053308 0,089529
Kod rodzaj tyzki -0,029440| -0,115457]| -0,026267 | -0,097172 0,096417
Pojemnos¢ tyzki 0,079603 | 0,100729| 0,039104| -0,165554| -0,068719
Ladownos¢ srodka 0,008354| 0,104576| 0,123338| -0,249358| -0,011280
transportowego
Kod rodzaj drogi 0,151156| -0,000552 | 0,085088| -0,079911| -0,057219
Lata pracy operatora -0,064561| 0,110840| -0,148654 0,056280 0,054851
Godziny pracy w dniu | -0,009738| 0,037219| -0,120762| -0,064614| -0,003693
roboczym
Kod wilgotno$é¢ gruntu 1,000000 [ 0,077456| 0,089082| -0,145203| -0,072963
Kod kategoria gruntu 0,077456 | 1,000000 | -0,049428 | -0,098828| -0,148101
Odlegltos¢ wywozu 0,089082 | -0,049428 | 1,000000 0,066705| -0,035914
urobku
Temperatura -0,145203 | -0,098828 | 0,066705 1,000000 0,102712
Awaryjno$¢/ naprawy -0,072963 | -0,148101 | -0,035914 0,102712 1,000000

Przeprowadzono obliczenia metoda regresji wielorakiej MR zgodnie z p. 4.1, uzy-
skujac modele MR1, MR2 i MR3. Wyniki obliczen zestawiono w tabelach 5.4.-5.6.
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Tab. 5.4. Zestawienie obliczen modelu MR1(v1;v3,v4,v6,v9,v10,v12) metoda regresji wielorakiej

METODAOBLICZEN ..
i MODEL REGRESYINY Regresja wieloraka MR1(v1;v3,v4,v6,v9,v10,v12)
ZMIENNA ZALEZNA | vl
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3,v4,v6,v9,v10,v12
Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej:
N =95 Wydajno$¢ koparki (drogi6)
R = ,94965421 RA2 = ,90184312 Popraw. R2 = ,89515061
F(6,88) = 134,75 p<0,0000 Blad std. estymacji: 4,0542
b* Bt std. b Bl std. | t(88) P
z b* zb
W. wolny 806,4193| 90,52725 | 8,90803 | 0,000000
Kod rodzaj | 15693 0034697 | -1,5490 | 041912 |-3,69572| 0,000380
tyzki v2
Pojemnos¢
PODSUMOWANIE byiki v 0,854513| 0,035129 | 13,3083 | 0,54710 |24,32497| 0,000000
REGRESJI L
ABPIACY 1 )31111| 0034439 | 17623 | 026260 | 671084 | 0,000000
operatora v8
Kod
kategoria  |-0,27685| 0,034220 | 42776 | 0,52872 |-8,09036| 0,000000
gruntu v13
Iflsnperat“ra 0,123337| 0,034789 | 0,1538 | 004339 |3,554531 | 0,000631
Kod
wilgotno$¢ | -0,12817| 0,033969 | -2,0725 | 0,54927 |-3,77324| 0,000292
gruntu v11
MRI1(v1;v3,v4,v6,v9,v10,v12) = 806,4193-1,5490v3 +13,3083v4
WZOR REGRESYINY +1,7623v6 -4,2776v9 +0,1538v10 -2,0725v12
“ gt A
WYKRES WARTOSCI m
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH *
BLAD MAPE [%)] 21,02021
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO
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WYKRESY FUNKCIJI
AUTOKORELACIJI
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkef
RMRI(v1v3 v

/496,49 V10,1
(Bledy standardoy

unkcja autokorelacji czastkowe]

i
2) =vivia
we 10 oceny bialego szumu)

A
RMRI(v1v3,v4¥6,49,v10,¥12): =vi-vid
(Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)

1

- % o5

10— P.ufosci

Tab. 5.5. Zestawienie obliczen modelu MR2(v1;v3,v4,v6) metoda regresji wielorakiej

METODA OBLICZEN i . .
MODEL REGRESYINY Regresja wieloraka MR2(v1;v3,v4,v6)
ZMIENNA ZALEZNA ~ |v1
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3,v4,v6,v9,v10,v12
Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Wydajnos¢
koparki (drogi6)
R = ,88340976 RA2 = ,78041280 Popraw. R2 = ,77317366
N =95 [F(3,91)= 107,80 p<0,0000 Blad std. estymacji: 5,9631
Bt std. Bt. std.
%
b e b o teD p
W. wolny 139,5031| 61,80810 | 2,25704 | 0,026399
PODSUMOWANIE Kod rodzai
REGRESJI JOCZ ) 0,11309 | 0,050126 | -1,3662 | 0,60550 |-2,25624| 0,026451
tyzkiv3
Pojemnosc |\ o0647 | 0,050508 | 124568 | 078661 |15,83604| 0,000000
tyzki v4
Latapracy | >)388| 0049923 | 1,6958 | 038068 | 445461 | 0,000024
operatora v6
WZOR REGRESYINY MR2(v1;v3,v4,v6) = 139,5031-1,3662v3 +12,4568v4 +1,6958v6
WYKRES WARTOSCI ©
RZECZYWISTYCH i e po g o
PROGNOZOWANYCH *
BLAD MAPE [%)] 26,44492
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIE PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO
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WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACII
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

10— P. ufnosci

Tab. 5.6. Zestawienie obliczen modelu MR3(v1;v4,v9,v6,v10,v29,v3,v12,v37,v22,v30,v7) metoda regresji

wielorakiej
MeTopAOBLICZEN | Regresja wieloraka MR3(v1;v4,v9,v6,v10,v29,v3,v12,v3
i MODEL REGRESYINY 7,v22,v30,v7)
ZMIENNAZALEZNA | vl
N EANE v4,v9,v6,v10,v29,v3,v12,v37,v22,v30,v7

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej:

Wydajnos¢ koparki (drogi6)

R=,97062941 RA2 = ,94212146 Popraw. R2 = ,93445081
N=95 F(11,83) = 122,82 p<0,0000 Blad std. estymacji: 3,2056

b Bi. li'id b Bii;[d' «(83) .

W, wolny 837,4718| 7571544 | 11,06078] 0,000000
Pojemnodé | 017735 | 0034242 | 126576 | 0553328 | 23,73533| 0,000000
tyzkiv4
Kod
kategoria  |-0,260438| 0,027388 | -4,0240 | 042317 | -9,50911| 0,000000
gruntu v9
Lata
pracy 0267405| 0033275 | 2,0390 | 025373 | 803634 | 0,000000

PODSUMOWANIE operatora v6

REGRESII Ifgnpemma 0348914 | 0,070656 | 04351 | 0,08812 | 493821 | 0,000004
V29=v6A10 |-0,104093| 0,033166| -0,0000 | 0,00000 | -3,13853 0,002351
Kod
rodzaj -0,166160 0,028900 | -2,0071 | 034910 | -574943| 0,000000
tyzki v3
Kod
wilgotnos¢  |-0,132347| 0,027587 | 2,1400 | 044608 | -479741| 0,000007
gruntu vl2
v37=vI3A10 | 0072914 | 0,027537| 99969 | 377542 | 2,64789 | 0,009692
v22 = (1/v)A2]0,120993| 0,033200| -0,1459 | 004004 | -3,64432] 0,000466
v30=v10A2 |-0238035| 0,071393| -0,0139 | 000416 | -333417| 0,001280
S;Odzmypracy 10067291 0026762 | -0,4890 | 0,19450 | -251439| 0,013854
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WZOR REGRESYINY

MR3(v1;v4,v9,v6,v10,v29,v3,v12,v37,v22 v30,v7) =
837.4718+12,6576v4-4,0240v9 + 2,0390v6+ 0,4351v10-0,0000v29-
2,0071v3-2,1400v12+9,9969v37-0,1459v22-0,0139v30-0,4890v7

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

70

e~ Wydajnos¢ koparki
-5 MR3(V1;v4,v9,V6,v10,v29,V3,V12,¥37,v22,V30.V7)

-10
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93

BLAD MAPE [%)]

17,39331

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYJNEGO

PRAWIDLOWY

WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACII
RESZT

i{ AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Funkcja autok

RMR3 :=
(Bledy std. przy zaloze

05 00 05 1,0— P. ufnosci

Zgodnie z procedurg opisang w punkcie 4.2 wykonano obliczenia metoda
wieloimiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkeji sklejanych MARS. Wyniki
obliczen zestawiono w tabeli 5.7.

Tab. 5.7. Zestawienie obliczen modelu MARSI (v1;v3,v4,v5,v8,v9,v13,v15,vl1,v16) metoda wielo-
imiennej regresji adaptacyjnej z uzyciem funkcji sklejanych

oD oy MARSTI (v1;v3,v4,v5,v8,v9,v13,v15,v11,v16)
ZMIENNAZALEZNA | vl

ZMIENNE

NIEZALEZNE odv2 dovl9

PREDYKTORY v3,v4,v5,v8,vIo,v13,vI5,vll,vl6
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Liczba odwotan do kazdego
redyktora (drogi6
Zaleznych precy’tora (drogi6) .
Ile razy kazdy predyktor byl uzyty
Odwotania (do funkgji bazowej)
Kod rodzaj tyzki v3 1
Pojemnos¢ tyzki v4 2
Ladownos$¢ srodka
PODSUMOWANIE 0
REGRESIT transportowego v5
Lata pracy operatora v8 1
Godziny pracy v9 1
Kod kategoria gruntu v13 1
Temperatura vl5 1
Kod wilgotnosé¢ gruntu vi1 1
Awaryjnos¢/ naprawy v16 1
Wydajno$¢ koparki = 1,79706819408758e+001 + 1,19446716463054¢
+001max(0; Pojemnos¢ tyzki-1,00000000000000e+000)
1,73912859343404e+001max(0; 1,00000000000000e+000-Pojemnosé
tyzki) -4,26315025699904e+000max(0; Kod kategoria gruntu-
1,02000000000000e+002) + 1,75923886157349e+000max(0; Lata pracy
WZOR REGRESYINY operatora-1,00000000000000e+000) + 1,71821481315091e-001max(0;
Temperatura+5,00000000000000e+000) - 1,7870838683473 1e+000max(0;
Kod rodzaj tyzki-1,01000000000000e+002) + 3,33199437052750e+000max(0;
1,02000000000000e+002-Kod wilgotnos¢ gruntu) - 5,6966147130078%-
001max(0; Godziny pracy-6,00000000000000e+000)+4,07842963164529¢+00
Imax(0; Awaryjnos¢/ naprawy-8,30000000000000e-001)
40 = m%?ffﬁ:ﬁgw‘vs‘va,wn,vm‘v13)
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACIJI
RESZT
i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

10— P.ufmosci
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BLAD MAPE [%)] 17,72356
OCENA ]

PRAWIDEOWOSCI

MODELU PRAWIDLOWY
REGRESYINEGO

Zgodnie z procedurg opisang w punkcie 4.3 wykonano obliczenia metoda
uogdlnionych modeli addytywnych GAM (Generalized Additive Methods). Wy-
niki obliczen zestawiono w tabeli 5.8.

Tab. 5.8. Zestawienie obliczen modelu GAM1(v1;v4,v8,v15,v16) metoda uogdlnionych modeli addytywnych
METODA OBLICZEN i

MODEL REGRESYJNY GAMI1(v1;v4,v8,v15,v16)
ZMIENNAZALEZNA | vl
ZMIENNE
NIEZALEZNE v4,v8,v15,v16
PREDYKTORY v4,v8,v15,v16
Podsumowanie dopasowania
Obserwowana: Wydajno$¢ koparki
Rozktad: Gamma; Funkcja wiazaca: Log
Indeks | Stopnie GAM Blad  |Standaryz. |Nieliniowe
zmiennej | swobody | wspolcz. | standardowy| wyniku |p-warto$¢
. % 0 1,000000 -0,139001 0389935 | -0,35647
z =
RS
2 .
g =1 4001435 0,685827 0030217 | 22,69678 | 0,000000
23
PODSUMOWANIE ®
REGRESII B
g % 2 3999971 0,065085 0014611 | 445446 | 0002511
§&
g 3 3996926 0,010339 0002403 | 430321 | 0,177639
g n
k
32
8 >
% g 4 4000508 2,243254 0466623 | 480743 | 0353947
g
< =
. GAM1(v1;v4,v6,v10,v13) =e”(-0,139001 + 0,685827*v4 +
WZOR REGRESYINY
0,065085*v8 +0,010339*v15 + 2,243254*v16)
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Krzywa skiejana | 95% pas ufnosci dla Pojemnosé iyzki
‘Obserwowana: Wydajnose koparki
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& H
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15
08
20 10
05 00 05 10 15 20 25 30 35 gegana o 1 2 7 62 Sane
Pojemnosé yzki -+ 95% pas utnoscl -~ 95% pas utnoscl

Krzywa skiejana | 95% pas ufnosc dia Temperatura

KRZYWE SKLEJANE . Obsenwowana: Wydajnos¢ koparki i,

naprawy

- 020, p
195% PAS UFNOSCI o 08
It 06
04
04
2 02
H g 02
§ool 3 § oo
g o H
& 02 g § 02
0
04
08
08
° 08
08 10
Mo s 0 5 10 15 2 25 30° g 060 08 070 075 0w 0@ 030 095 Sreemer
Temperatura - 5% pas utnosci Avarinose! naprawy - 95% pas utnos
70
60
50
40 -6~ Wydajnosé koparki

-5 GAM1(v1v4,v6.v10,v13)

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH &

0
15 9 13 17 21 25 20 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93

relacji Funkeja autokorelaji czastiowe]
RGAM1(v1:v4,v6,v10,v13) RGAM1(v1:v4,v6,v10.V13)
(Bledy standardowe to oceny bialego szumu) (Bledy std. przy zalozeniu AR rzedu k-1)
o P

WYKRESY FUNKCIJI
AUTOKORELACII
RESZT

i AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH
RESZT

— P.ufnosci 10 05 00 05 1,0— P ufnosci

BLAD MAPE [%) 18,06137
OCENA
PRAWIDEOWOSCI

MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYINEGO

Zgodnie z procedurg opisang w punkcie 4.4 przeprowadzono obliczenia me-
toda automatycznych sieci neuronowych. Obliczono 3 modele NN1, NN2 i NN3.
Wyniki obliczen zamieszczono w tabelach 5.9.- 5.11.
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Tab. 5.9. Zestawienie obliczen modelu NN1 MLP 11-9-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,vI1,vI3,v14,v15,v16)
metoda automatycznych sieci neuronowych

METODA OBLICZEN
 MODEL REGRESYINY NN1 MLP 11-9-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
ZMIENNA ZALEZNA vl
ZMIENNENIEZALEZNE | v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16
PREDYKTORY v3,v4,v5,v7,v8,v9,vl1,v13,v14,v15,v16
Podsumowanie aktywnych sieci
— ) = — o)
. S R RS g QY L g
=77 RERE| 2T | P2 T
PODSUMOWANIE
REGRESIJT MLP
1 119-1 0,966243 | 0,934685 0924517 | 6,174185 | 6,866063
Blad Algorytm | Funkcja | Aktywagj Aktywacj
(walidacja) uczenia bledu (ukryte) (wyjsciowe)
5,354702 BFGS 8 SOS Wykladnicza
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
70
60
50 :m?ﬂféa:ﬁ?rnuav4v5,v7v2v9v11v13v14v15‘v1s) 1 J
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
01 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93
Opdin Kor. S.E Q P Opbin Kor. S.E
1 +,105,1010 ] 1095365 1 w105 1026 u
D u oo |a e =
G A0 TR ie0m7 6 -am a0 .
WYKRESY FUNKCJI 2 oo o i s |0 atDaer 0
AUTOKORELACIIRESZT | = ©7% 0 ! iyl L o
i AUTOKORELACIT 1 083 0058 0 0
CZASTKOWYCHRESZT |1 1700 o DD [ ST =
15 g s Toat [ amoger -
[’71‘0 05 00 05 1, OD D71‘0 05 00 05 10
BLAD MAPE [%)] 15,83
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO
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Tab. 5.10. Zestawienie obliczenh modelu NN2 MLP 11-13-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,vI3,v14,v15,v16)
metoda automatycznych sieci neuronowych

METODA
OBLICZEN i MODEL NN2 MLP 11-13-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
REGRESYINY
ZMIENNA ZALEZNA | vl
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3,v4,v5,v7,v8,vo,vl1,v13,v14,v15,v16
PREDYKTORY v3,v4,v5,v7,v8,v9,vl1,vl3,v14,v15,v16
Podsumowanie aktywnych sieci
— =) = — o
) < RO Q ReEK 2
8 2 g
AT OS2 RE| S| T2 7L
PODSUMOWANIE MLP
REGRESI 2| 5y | 0950121| 0941306 | 0951186 | 9041562 | 5320041
Blad Algorytm | Funkcja | Aktywagj Aktywacj
(walidacja) uczenia bledu (ukryte) (wyjsciowe)
6,317376 BFGS7 SOS Tanh Liniowa
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
70
50 — Wydajnos¢ koparki |
— NN2 MLP 11-13-1 (v1;v3,v4,v5 v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15 v16) A\
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
Opbin Ror. 8.E
1 +,085,1010 1] ,71, 1 +,085,1026 .
2 +,108,1005 ] 1,87, 2 +,102,1026 ]
3 +,052,0999 ] 2,14 ,. 3  +,035,1026 1]
4 +,106 ,0994 = 3,28 a +,090 ,1026 =
WYKRESYFUNKCH 6 7:213 :0533 ! 10:02 . 6 ’:265 :mza I
AUTOKORELACJI 7 -,061,0977 D 10,41, 7 -,062 ,1026 ]
RESZT o Joon onee ! P n
i AUTOKORELACIT 10 1050560 0 1610 ise 026 o
CZASTKOWYCH | = oo | e e
RESZT D e : B a
14 :,oaz ,0938 ‘ Dl ‘ 12,83 , 14 :,113 ,1026 Dﬂ
BLAD MAPE [%) 22,76
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYINEGO
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Tab. 5.11. Zestawienie obliczen modelu NN3 RBF 11-14-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
metodg automatycznych sieci neuronowych

METODA OBLICZEN i
MODEL REGRESYINY NN3 RBF 11-14-1 (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
ZMIENNA ZALEZNA | v1
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3,v4,v5,v7,v8,v9,vll,vl3,v14,v15v16
PREDYKTORY v3,v4,v5,v71,v8vo.vll,vl13,vl4,v15v16
Podsumowanie aktywnych sieci
— o = — =)
Ks} S . 2 ;9 RSN Y
=27 =28 < 2 <% | BB | 73
= 3 \3/ = g
PODSUMOWANIE
REGRESII RBF 1L
1 141 0,717757 | 0,715270 0922932 | 44,72542 | 22,09114
Blad Algorytm | Funkcja | Aktywacja Aktywacja
(walidacja) uczenia bledu (ukryte) (wyjsciowe)
10,99751 RBFT SOS Gaussa Liniowa
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
70
60
50 — Wydajnos¢ koparki
—— NN3 RBF 11-14-1 (v1:v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16) ‘\‘
WYKRES WARTOSCI ‘
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
2 1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93
Opdén Ror. S.E Q Opbin Kor. S.E
WYKRESY FUNKCII P, ; EoU s
AUTOKORELACIT 1 432,087 107,00 5 4070 102
RESZT o e e B
i AUTOKORELACII 10 +.255 0560 13,5015 oz0 1026
CZASTKOWYCH | & e i e
R_ESZT 13 +,271,0943 @ 156,9 0 13 +:063 :ng
BLAD MAPE [%] 50,004
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO
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Kolejng metodg obliczeniowa zastosowang w analizie jest metoda wektorow
no$nych opisana w punkcie 4.5. Wyniki obliczen dla funkcji jadrowych liniowych,
wykladniczych, RBF i sigmoidalnych zamieszczono w tabelach 5.12.-5.15.

Tab. 5.12. Zestawienie obliczen modelu SVM Liniowy( v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
metoda wektorow nosnych

METODA OBLICZEN ..
: MODEL REGRESYINY SVM Liniowy(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
ZMIENNA ZALEZNA  |v1
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3,v4,v5,v7,v8,vo,vll,v13,vl4,v15v16
PREDYKTORY v3,v4,v5,v7,v8,vo,vll,v13,vl4,v15v16
TYPJADRA LINIOWY
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
% : g\m!aﬂ:isjﬂl;?fmg‘v4,v5.v7‘v9,v9.v11.v1 3.v14,v15,v16)
WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH
2 1 56 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93
Opbsn Kor. S.E Q P Opbin Kor. S.E
1 +,039,1010 [ 1 +,039,1026
71005 1 2 0851026 |I
10999 | 3 +,020,1026 1
ZZ:: .. & +,110 ,mfs ]
WYKRESY FUNKCJT - Do -
AUTOKORELACJI S 2 Do "
RESZT o J oo ¢
i AUTOKORELACII 0 T oS ,
CZASTKOWYCH e | B g
RESZT , 0338 ‘ H 11,03 ,6840 14 +,013 ,1026 I
0532 14,24,5073 15 +,172,1026 —
UID 0,5 0,0 05 IDD DIU 0,5 00 05 1,0
BLAD MAPE [%)] 23,001
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO
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Tab. 5.13. Zestawienie obliczen modelu SVM Wielomian(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)

metoda wektorow nosnych

METODA OBLICZEN i
MODEL REGRESYINY

SVM Wielomian(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)

ZMIENNA ZALEZNA

vl

ZMIENNE
NIEZALEZNE

v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15v16

PREDYKTORY

v3,v4v5,v7,v8.vo,v11,v13 vi4,v15v16

TYPJADRA

WIELOMIAN

WZOR REGRESYINY

NIE JEST GENEROWANY

Opbén Kor. S.E Q p OpbinKor. S.B
1 4,607 ,1010 36,13 ,0000 1 +/607,1026
2 +,396,1005 51,67 0000 2 +:043,1026 1
3 +,427 0999 65,51 ,0000 3 +:270,1026
4 +,507 ,095¢ 55,510,000 & +248,1026
5 +,428 0588 116,4 0,000 5 +,051,1026 7]
6 +,306 ,0983 126,1 0,000 6 ~-,078,1026 7]
7 +,272,0977 133,950,000 7 +/00¢,1026 |
WYKRES WARTOSCI 8 +255,0972 140,8 0,000 8 -.,070,1026 ]
5 +,342,0566 153,3 0,000 9 +151,1026 =
RZECZYWISTYCH i 10 +,355,0960 167,3 0,000 10 +,110,1026 ]
11 +,323,0955 178,8 0,000 11  +,088,1026 O
PROGNOZOWANYCH | > /000 T B .
13 +,283,0943 198,5 0,000 13 -,068 ,1026 |:|
16 +,341,0938 ‘ 211,8 0,000 14 +,070,1026 O
15 +,322 ,0932 225,2 0,000 15 +,017 ,1026 I
) 0 0
10 05 00 05 10 10 05 00 05 10
70
60
50

WYKRESY FUNKCII
AUTOKORELACII
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

— Wydajnose koparki
— SVM Wielomian(v1:v3.v4.v5.v7.v8.v9. 11.v13.14.15.v16)

0
15 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93

BLAD MAPE [%)

29,99

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYIJNEGO

NIEPRAWIDLOWY
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Tab. 5.14. Zestawienie obliczen modelu SVM RBF(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,vl1,v13,v14,v15,v16)

metoda wektorow nosnych

METODA OBLICZEN i
MODEL REGRESYINY

SVM RBF(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)

ZMIENNA ZALEZNA

vl

ZMIENNE
NIEZALEZNE

v3,v4,v5,v7,v8,vo,vll,v13,vl4,v15v16

PREDYKTORY

v3,v4,v5,v71,v8vo,vll,v13,vl4,v15v16

TYPJADRA

RBF

WZOR REGRESYINY

NIE JEST GENEROWANY

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH

— Wydajnost koparki
— SVM RBF(v1v3.v4.v5.v7.v8.v9.v11.v13v14,v15,v16)

15 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93

WYKRESY FUNKCIJI
AUTOKORELACIJI
RESZT

i AUTOKORELACII
CZASTKOWYCH
RESZT

Opéin Kor. S.E e p Opbin Ror. S.E
1 +,084,1010 'l 63,4052 1 +,084 1026 u
2 +,138,2005 n 2,48 289 2 +,128 1026 ]
3 +,086,099 1 2,67 4048 3 +,024 1026
+,016 ,0994 | 2,70 6053 4 -,006,1026
s -,001,0588 2,70 ,7¢62 5 -,010,1026
6 -.336 008 i 16,27 0268 6 -,344,2026 ]
7 4,086 ,0977 1 16,43 0832 7 +,108 1026
e 13,0072 ] 16,45 ,0368 & -,073,1026 a]
9  +,014,0966 | 16,47 ,0577 5  +,047 ,1026 i)
10 -,005,0960 | 16,47 ,0869 10 +,028 ,1026 1]
11 -,081,0855 1 16,76 ,115¢ 11 -,065 1026 o
12 +,093,0949 ] 17,72 ,1245 12 -,010 ,1026
13 -,063,0943 0 18,16 ,1516 13 -,013,1026
15 +,018,0932 I 18,59 ,2328 15 +,073,1026 0
o o 0
1,0 05 00 05 10 10 05 00 05

BLAD MAPE [%)

14,58

OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU
REGRESYINEGO

NIEPRAWIDLOWY
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Tab. 5.15. Zestawienie obliczen modelu SVM Sigmoidalne(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
metoda wektorow nosnych

METODA OBLICZEN i . .
MODEL REGRESYJNSIK SVM Sigmoidalne(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)
ZMIENNA ZALEZNA  |v1
ZMIENNE
NIEZALEZNE v3.v4,v5,v7,v8,v9,vll,vl3,v14,v15v16
PREDYKTORY v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,vi3,v14,v15,v16
TYPJADRA Sigmoidalne
WZOR REGRESYINY NIE JEST GENEROWANY
70
60 ﬂ‘
50 — \/‘{yda]nus'c’ &_(upark\ . ‘\‘
— SUM Sigmoidalne(u1;v3,v4,v5v7 v8 v v v13v14 v15,v15) | /
40 A
30 \M
WYKRES WARTOSCI "
RZECZYWISTYCH i
PROGNOZOWANYCH "
il
N
= 1 5 9 1317 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 63 73 77 81 85 89 93
Opéin Kor. S.E - - - Q P Opdsn Ror. S.E
1 -,058,1010 [] 33,5670 1 -,058 ,1026 [ ]
2 -,041,1008 1 49,7824 2 -,044,1026 1
3 +,087,0995 1 71,8713 3 +,062,1026 [
4 +,085,0994 |l 1,44 ,8376 4 +,089 ,1026 I.
WYKRESY FUNKCJT ¢ ,:215 0s83 = 624,395 & -2 :mfe
AUTOKORELACT D Do i D |o an a
RESZT 0 e " s |o o me s
i AUTOKORELACII 1+ 008 0958 [ cse.siis 1 +os0 026 0
CZASTKOWYCH | % "ozl SEpEE o
RESZT 14 -,042,0938 ‘ i 8,41 ,8670 4 -, 118 ,1026 O
15 +,165 ,0932 1 11,54 ,7136 5 1 1026 (]
D10 0,5 00 05 10D D1D 05 0,0 05 10
BLAD MAPE [%)] 27,79
OCENA
PRAWIDEOWOSCI
MODELU NIEPRAWIDLOWY
REGRESYJNEGO

Wykonano analiz¢ prawidtowosci i wybor najlepszego modelu prognostycz-
nego zgodnie z punktem 4.7. w tabeli 5.16. zestawiono wszystkie obliczone mo-
dele prognostyczne. Najlepszym modelem o najmniejszym bledzie prognozy jest
model GAM2(v1;v3,v4,v8,v9,v13,v10,v11,v37,v30,v22).
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Tab. 5.16. Zestawienie parametrow obliczonych modeli prognostycznych

Lp

Nazwa
modelu

Wzor
regresyjny

Wystepowanie
autokorelacji
reszt
Warto$¢ bedu

MAPE [%]

Poprawnos¢
modelu

MRI1
(V1;v3,v4,v6, vO,v10,v12)

MRI1(v1;v3,v4,v6,v9,v10,v12)= 806,4193-
1,5490*v3 +13,3083*v4 +1,7623*v6
-4,2776*v9 +0,1538*v10 -2,0725*v12

21,02

TAK

MR2
(V1;v3,v4,v6)

MR2(v1;v3,v4,v6) = 139,5031-1,3662*v3
+12,4568*v4 +1,6958*v6

TAK

26,44

NIE

MR3
(V1;v4,v9,v6,v10,v29,v3,
v12,v37,v22,v30,v7)

MR3(v1;v4,v9,v6,v10,v29,v3,v12,v7,v22,
v30,v7) = 837,4718 +12,6576* v4 -4,0240*v9
+ 2,0390*v6+0,4351*v10-0,0000*v29-
2,0071*v3-2,1400*v12+ 9,9969*v37-
0,1459*v22-0,0139*v30-0,4890*v7

MARS1
(V1;v3,v4,v5,v8,v9,v13,v
15,v11,v16)

Wydajnoé¢ koparki =
1,79706819408758e+ 001 +
1,19446716463054e+001*max(0; Po-
jemnos¢ tyzki-1,00000000000000e+000)

- 1,73912859343404e+001*max(0;
1,00000000000000e+000-Pojemnos¢
tyzki) - 4,26315025699904e+000%-

max(0; Kod kategoria grun-
tu-1,02000000000000e+002) +
1,75923886157349e+000*max(0; Lata
pracy operatora-1,00000000000000e+000)
+ 1,71821481315091e-001*max(0; Tem-
peratura+5,00000000000000e+000)

- 1,78708386834731e+000*max(0; Kod
rodzaj tyzki-1,01000000000000e+002)
+3,33199437052750e+000*max(0;
1,02000000000000e+002-Kod wilgotnos¢
gruntu) - 5,69661471300789¢-001*max(0;
Godziny pracy-6,00000000000000e+000)
+4,07842963164529¢+001*max(0; Awary-
jnoé¢/ naprawy-8,30000000000000e-001)

NIE

17,72

17,72

TAK

GAM1
(v1;v4,v8,v15,v16)

GAM1(v1;v4,v6,v10,v13) = e~(-0,139001 +
0,685827*v4 + 0,065085*v8 + 0,010339*v15
+2,243254*v16)

TAK

18,06

NIE
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SVM Liniowy
(V1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

SVM Wielomian
(V1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

SVM RBF
(V1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

SVM Sigmoidalne
(v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

10

NN1MLP 11-9-1 (v1;v3,
v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,vl
4,v15,v16)

11

NN2MLP 11-13-1
(V1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

12

NN3RBF 11-14-1
(V1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,
v11,v13,v14,v15,v16)

NIE JEST GENEROWANY

NIE |23,00| TAK
TAK [29,99 | NIE
14,58
27,79
NIE TAK
15,83
22,76
TAK |50,00 | NIE

Zatem rozwigzaniem problemu prognostycznego jest siec:

SVM RBF (v1;v3,v4,v5,v7,v8,v9,v11,v13,v14,v15,v16)

w tabeli 5.17.

Wydajnos¢ koparek jest w tym modelu zalezna od zmiennych zestawionych
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Tab. 5.17. Zestawienie zmiennych niezaleznych w modelu prognostycznym SVM RBF (v1;v3,v4,v5,v7,

v8,vo,v1l,v13,vl4,v15,v16)

Lp. | Zmienna Opis zmiennej

1 |v3 Kodowany rodzaj tyzki koparki

2 |v4 Pojemnos¢ tyzki koparki

3 |v5 Ladownos$¢ srodka transportowego

4 |v7 Kodowany rodzaj drogi

5 |v8 Lata pracy operatora

6 |v9 Liczba godzin pracy w dniu roboczym

7 |vll Kodowana wilgotnos$¢ gruntu

8 [vI3 Kodowana kategoria gruntu

9 |vl4 Odlegltos¢ wywozu gruntu

10 |v15 Temperatura

11 [vl6 Awaryjnos¢/naprawy

Btad MAPE prognozy wynosi 14,58% — czyli zgodnie z punktem 3.6, progno-
za z bledem dopuszczalnym.

5.2 Roboty zelbetowe

Celem obliczen prognostycznych jest wygenerowanie wzoru regresyjnego,
ktéry umozliwi oszacowanie czasu wykonania elementu zelbetowego. Obliczenia
wykonano na podstawie danych, ktére zostaly zebrane na budowie osiedla miesz-
kaniowego przy ul. Koncertowej w Lublinie w firmie budowlanej SANITEX S.A.
na przetomie lipca i sierpnia 2014r. Brygady budowlane sktadajace si¢ z ciesli oraz
zbrojarzy byly zatrudnione bezposrednio przez firme SANITEX S.A. Dane (czas
trwania zbrojenia, deskowania i betonowania) byly zbierane na biezaco podczas
o$miogodzinnej zmiany pracy robotnikow. Kazdego dnia bylty zapisywane dane
dotyczace czynnikéw wplywajacych na czas trwania danego procesu (wysokosé,
dlugos$¢, szerokosé, rodzaj elementu, pole i stopien zbrojenia, planowane oraz
rzeczywiste zuzycie betonu, liczebno$¢ brygady, godzina pracy betonowania oraz
sposéb podawania betonu). Obliczenia przedstawiono w formie skréconej ze
wzgledu na ich zakres. w tabeli 5.18. zestawiono zmienne, arkusz kalkulacyjny do
obliczen to tabela 5.19.
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Tab. 5.18. Zestawienie zmiennych do obliczen

Lp | Zmienna Opis zmiennej Uwagi
1 \4! Czas wykonania elementu
2 v2 Czas zbrojenia .
3 v3 Czas deskowania i
4 v4 Czas betonowania
5 v5 | Wysoko$¢ elementu
6 v6 Dlugo$¢ elementu cm
7 v7 Szeroko$¢ elementu
8 v8 Rodzaj elementu Zmienna lingwistyczna
9 v9 Kod Rodzaj elementu S’c1an;(:p20_1 ’15012,1};312123;; a_w1a0; 103
10 v10 | Pole zbrojenia cm?
11 vll |Stopien zbrojenia
12 vl12  |Planowane zuzycie betonu -
13 v13 | Rzeczywiste zuzycie betonu
14 vl4 |Liczebno$¢ brygady
15 vl5 | Godzina pracy betonowania
16 v16 | Podawanie betonu Zmienna lingwistyczna
17 v17 | Kod Podawanie betonu Pompa - 101; podajnik — 102
18 v18 | Czas zbrojenia wg KNR
19 vl9 | Czas deskowania wg KNR
20 v20 | Czas betonowania wg KNR min
sl w1 Sv;als( I\:}V{{konania elementu
22 v22 [box-cox] Stopien zbrojenia
| |l o
| oo i
25 v25 l[)l;;)lz;l(;f)(] Liczebnose Zastosowano przeksztalcenie Boxa-Coxa
26| o [
27 v27 [box-cox] dlugos¢ elementu
28 V28 [box-cox] szerokosé

elementu
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Tab. 5.19. Zestawienie danych — arkusz kalkulacyjny programu STATISTICA

Czas Element zuzycie betonu
i >
=l EFlE=| = | = E § ES
sElE|E|Z|E|E|E| (8|5 2 | ¢ |2|=2
g2l =gl Sl o9 S g < 3
Szl=| £ 5|8 o2l 2 |2] & 3 |z
Zslel ez 2| S| € [=| & 2, g g | =
sElE| 2| e|l el 2§ g N g = S8
S|ElE gl == 3 Z s
S |3 &
vl V2| v3 | vd | V5 v6 | v7 v8 v9 | v10 vll v12 vl3 | vl4
1468 [ 840 555 | 73 [ 395 [ 2649 | 24 | ciana | 101 | 8042 | 0,848312236 | 2511252 | 23 | 11
187 [107] 65 | 15 [300] 30 o |102[ 2513 [ 2792222020 | 027 To5 | 4
199 [113] 73 | 13 Siup 2513 | 2792222022 | 027
1483 | 873 | 523 | 87 395 | 2966 | 24 | éciana [ 101] 80,42 | 0,848312236 | 2811768 | 29 | 10
83 |42 | 16 | 25 | 60 | 360 | 65 | tawa |103] 9,05 | 0232051282 | 1404 | 15 | 3
179 [oa | 78 7 1285 30 | 30 102] 12,06 1,34 02565 | 05 | 4
207 [107] 83 [ 17 6 | P 1608 | 0864516129 | 0,5301 | 1
456 | 155 248 | 53 [390 | 620 | 24 | éciana [ 101] 80,42 | 0,859188034 | 58032 | 6 | 9
259 [125] 106 | 28 [290] 50 102] 589 2,356 0725 | 1 | 3
166 [52] o4 [20]350] 30 [35] 18,85 | 1,795238095 | 03675 | 04 | 5
204 |95 | 87 | 22 2 | P 804 | 1,116666667 | 0252 | 03
230 |120] 91 | 19 285 30 804 | 0893333333 | 02565 4
1051 |618 | 406 | 27 | 395 | 1455 | 24 | éciana | 101] 80,42 | 0,848312236 | 137934 | 14 | 11
2 Je o 15 Taostso [ o2 soa | Liiessessr | 0219 [ 05 [ 3
145 | 79 | 50 | 16 | 350 35 804 | 0765714286 | 03675
174 |128] 23 [ 23| 75 | 736 [ 30 | tawa |103] 25,13 | 1,116888889 | 1656 | 2
1528 [905 | 560 | 63 | 395 [2742] 24 | éciana [101] 80,42 | 0,848312236 | 2599416 | 26 | 10
148 [ 63 | 65 [20 [ 285 35 | 85 102 | 12,06 | 0405378151 [0847875 | 1 | 3
166 | 71 | 69 | 26 85 | stup 16,08 | 0540504202 | 0,847875 4
149 | 58 | 65 40 | 59 12,06 | 0511016949 | 0,6726
1436 826 | 560 | 50 |395 | 2143 | 24 | éciana | 101] 8042 | 0,848312236 | 2031564 | 21 | 11
140 |56 | 74 | 10 [285] 30 | 84 102] 16,08 | 0638095238 | 07182 | 1 | 5
165 | 86 | 67 | 12 | 300 30 | stup 25,13 | 2792222222 | 027 | 05
157 |80 | 68 | 9 285 84 16,08 | 0638095238 | 07182 | 1
1069 |597 [ 430 | 42 [395 [ 1468 | 24 | éciana | 101] 8042 | 0,848312236 | 1391664 | 14 | 10
195 [152] 32 J11[s0 [736 30 “Tros[253 [ 1675333333 [ 1104 15[ 3
395 (330 | 40 | 25 [ 45 [1081] 75 2513 | 0744592593 | 3,648375 | 4 | 5
95 |67] 23 | 5 160 | 145 | stopa | 104 2036 | 0312030651 | 1,044 | 1 | 2
1044 | 603 | 417 | 24 [395 [ 1570 | 24 [ éciana | 101] 80,42 | 0,848312236 | 14,8836 | 15 | 10
339 |94 | 234 | 11 | 65 | 582 105 9,61 | 0068800115 | 090792 | 1 | 8
491 [163] 319 | 9 [ 35 | 545 podciag 14,83 | 0113379205 | 04578 | 05
951 [375] 564 | 12 | 20 [ 1236 452 | 0015237325 | 059328 | 1
175 | 77 [ 75 [ 23 [285] 30 | 84 | stup [102] 1608 | 0,638095238 | 07182 4
1037 | 524 | 400 [ 113]395 [ 1355 | 24 | sciana [101] 8042 | 0848312236 | 12,8454 | 13 | 9
734 655 49 [ 30 | 40 [3400( 55 | tawa [103[ 2513 | 1142272727 | 748 [ 75| 4
129 [93] 31 [ 5 125 (125 stopa [104] 1608 [ 03216 0625 | 1
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cd. Tab. 5.19. Zestawienie danych - arkusz kalkulacyjny programu STATISTICA

g Czaswg KNR [cox-box]
2 =3 % g g
8 5 2 — = g =4 [}
AR EEIEIEIEIR IR R AR RE R R
£ 2|5 § E b = 8 25 e 2E| 3E| 25
HEEEIHEIR IR IN AN EE S Sk e
IREINE IR AP R R NN
[=%
vl5 v16 vl7 | v18 | v19 | v20 | v21 v22 v23 v24 v25 v26 v27 v28
6 795| 665| 89| 1549]-0,15877| 2,01798| 1,87595| 1,671669 | 7684621 | 5224224 | 0,830938
pompa 101 34 52 7 93| 1,29362 |-1,62337 | -0,78770 1,118604562,5484 2,825504 | 0,835633
890| 497| 116| 1503|-0,15877| 2,05789| 1,94754| 1,626893 | 7684621 | 5,270449 | 0,830938
podajnik 58 18| 54| 131]-1,08202| 0,32169| 0,37716] 0925579 | 90,1944 | 4,303156 | 0,844981
6 102 33 49 6 89| 0,31206|-1,70173 | -0,78770 0,835633
pompa 1,118604 | 530,7573 | 2,825504
34| 114| 13| 160]-0,14108]-0,70314| 0,00000 0,844621
5 184| 123| 72| 378|-0,14688| 1,34755| 1,31893 | 1,575771|757,4446 | 4,574883 | 0,830938
92| 84| 43| 219| 1,03796|-0,33857| 0,00000 | 0,925579 | 541,3303 | 3,163928 | 0,842701
6 podajnik 471 66| 22| 134 0,66610]-1,17834| -1,08625 | 1,256506 669.9951 0,838227
101 32 55 15| 101 0,11303 |-1,72907 150844 1,256506 2,825504 | 0,830938
7 33 49 15 981-0,11008 | -1,70173 1,118604 | 530,7573 0,835633
4| pompa 436 292 67| 796]-0,15877| 1,78076| 1,70086 | 1,671669 | 7684621 | 4969112 | 0,830938
28 71 5| 105 0,11303 |-1,94694 | -0,78770 573,1928 | 2,825504 | 0,830938
podajnik | 102 47| 99| 22| 167]-0,25207|-1,17834| -0,78770 | 0,925579 | 669,9951 | 2,825504 | 0,838227
5 69| 94| 39| 202| 0,11324| 0,46610| 061314 116,3743 | 4,657217 | 0,835633
823| 459| 92| 1374]-0,15877| 2,03032| 1,91456 | 1,626893 | 7684621 | 5,238397 | 0,830938
9| 21| 227]-0,74710|-0,16942 0,925579
108 530,7573 | 2,929688 | 0,846689
6 9| 21| 227]-0,53999|-0,16942| 0,00000 1118604 ?
42| 122 17| 181]-0,58244 |-042265 3,018486 | 0,844220
5 643| 431| 72| 1146|-0,15877| 1,93916| 1,84617 | 1,671669 | 7684621 | 5,135932 | 0,830938
91 94| 18] 203|-0,40820|-0,34902| 0,00000 530,7573 0,846624
6 34| 77 7| 118] 1,29362 |-1,62337 | -0,78770 | 1,256506 | 562,5484 | 2,825504 | 0,835633
pompa 101 46| 94| 18| 157]-0,40820-0,34902| 0,00000 530,7573 0,846624
356| 369| 57| 782]-0,15877| 1,78462| 1,70086 | 1,626893 | 768,4621 | 4973027 | 0,830938
7 91 63 13| 167 0,57832| 0,09740| 037716 | 0,925579 | 73,2062 | 4,657217 | 0,835633
101 292| 43| 435|-027683 | 1,06138 | 1,09041 | 1,256506 | 64,8744 | 4,836077 | 0,845959
8 120 58 8| 186]-091433 | 0,04277| 0,00000 | 0621356 | 64,8744 | 3,865597 | 0,848837
4 377| 394| 46| 817|-0,15877| 1,81343 | 1,72711 | 1,626893 | 768,4621 | 5002463
36| 178 8| 222]-1,58339 |-0,09810| 0,00000 98,8344 | 4,544116 0830938
27| 120 13| 160|-1,40871 |-0,88674 | -0,78770 | 1,516535 | 48,5893 | 4511932
5 351 189 16| 240]-1,92992 |-0,56784 000000 25,3697 | 4896624
podajnik | 102 27 94| 28| 148 -040820s |-0,34902 1,118604 | 530,7573 | 2,825504 | 0,846624
407| 340| 142| 889(-0,15877| 1,74945| 1,67193|1,575771 | 7684621 | 4937635 0,830938
6 pompa 101 206 174| 58| 439] 0,13693| 148710 143111 1118604| 566644 5,325517| 0,843612
36| 42| 7| 85]-089599-050687| 0,00000] ’ 3,724265 | 0,848368
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Tab. 5.20. Zestawienie obliczen — zmienna zalezna v1— Czas wykonania elementu zelbetowego

v12,v13,v14,v15,v17)

Wystepowanie Wartos¢
Nazwa Wzér ystepowant bledu | Poprawnos¢
LP . autokorelacji
modelu regresyjny MAPE modelu
reszt
[%]
MR1 MRI1(v1;v6,v13,v14) =-111,403 0,154*v6+
! (v1;v6,v13,v14) 20,394*v13+63,169*v14 NIE 868871 TAK
IMR2 MRI1(v1;v23,v26,v27,v28,v14) = -48989,0- 502,4*v
2 (V1;v23,v26,v27,v28,v14) | 23+1,9*v26+1027,4*v27+52860,9*v28 +55,8*v14 TAK 13,34404 NIE
Czas wykonania elementu [min]
= 2,94778249240050e+001+
MARS] 1,78226031420766e+001*max (0; Planowanie
. zuzycie betonu-2,19600000000000e-001) +
3 ivllz“'fl;iﬁ:?sv‘ll%“ 6,85257692783139¢+001*max(0; Liczeb- NIE 808375 | TAK
TR nos¢ brygady-2,00000000000000e+000) +
1,82614203675142e-001*max(0; dlugos¢ elemen-
tu [em]-3,60000000000000e+002)
GAM GAM(v1;v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = e/\(
4,472183+ 0,000948*v5 + 0,000610*v6
4 i‘;{;;’f’s‘;@w’vm’vu’ -0,003976*v7 -0,000368*v10 -0,183670*v11 NIE 289273 | TAK
> +0,123908*v14 + 0,042312*v15)
SVM Liniowy
5 |(v1; v5,v6,v7,v9,v10,v11, NIE 7,49031 TAK
v12,v13,v14,v15,v17)
SVM Wielomian
6 |(v1;v5,v6,v7,v9,v10,v11, NIE 10,53163 TAK
v12,v13,v14,v15,v17)
SVM RBF
7 |(v1; v5,v6,v7,v9,v10,v11, NIE 10,15406 TAK
v12,v13,v14,v15,v17)
SVM Sigmoidalne
8 | (v1;v5,v6,v7,v9,v10,v11, NIE JEST GENEROW. NIE 8,90286 TAK
v12,v13,v14,v15,v17)
INN1 MLP 20-5-1
9 |(v1;v5,v6,v7,v9,v10,v11, NIE 3,93760 TAK
v12,v13,v14,v15,v17)
INN2 MLP 20-11-1
10 |(v1; v5,v6,v7,v9,v10,v11, TAK 3,98501 NIE
v12,v13,v14,v15,v17)
INN3 MLP 20-10-1
11 |(v1; v5,v6,v7,v9,v10,v11, TAK 3,73560 NIE

Przeprowadzono obliczenia jedenastu modeli regresyjnych, z ktérych otrzyma-
ne wyniki (tab. 5.20.) az w o$miu przypadkach mogty by¢ wykorzystane do dalszych
obliczen (blad MAPE nie przekraczal umownej granicy 15% oraz nie wystapily auto-
korelacje i autokorelacje czastkowe reszt). Metoda uogdlnionych modeli addytywnych
GAMI1 okazala si¢ najdokladniejsza, szczegdtowe wyniki obliczent modelu przedsta-
wiono w tabeli 5.21.
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Tab. 5.21. Tabela obliczen, uogélnione modele addytywne GAM1 (v1; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15)

METODA OBLICZEN i
MODEL REGRESYINY GAM(v1; v5,v6,v7,v10,v1l,v14,v15)
ZMIENNAZALEZNA | vI — czas wykonania elementu Zelbetowego
ZMIENNE
NIEZALEZNE v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15
PREDYKTORY v5,vo,v7,v10,v11,v14,v15
Podsumowanie dopasowania. Obserwowana: Czas wykonania elementu [min]
Rozklad: Gamma; Funkcja wigzaca: Log
Indeks | Stopnie GAM Blad Standaryz. Nieliniowe
zmiennej [ swobody | wspolcz. |standardowy| wyniku p-wartos¢
g
g 0 1,00000 | 4,472183 | 0,337476 13,25184
E
['g]
9 P
2z
S g 1 4,00225 | 0,00094 0,000398 2,38407 0,000197
° 3
§° g 2 399512 | 0,00061 0,000063 9,70514 0,000820
< 5
[
s
g £
PODSUMOWANIE E E 3 399935 | -0,00397 | 0,001957 -2,03162 0,560217
REGRESII il
(=}
2
Y .
E ‘E 4 3,99853 | -0,00036 0,003011 -0,12228 0,000237
o
]
5%
';‘-‘ ‘E 5 4,00302 | -0,18367 | 0,079256 -2,31743 0977854
38
]
o
2%
g 5
-§ 'gb 6 4,00066 | 0,12390 0,031468 3,93766 0,474997
Lh
e
¥
E = 7 3,99963 | 0,04231 0,047847 0,88432 0,865458
S g
33
0
GAM(v1; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v1S) =eN(4,472183+
WZOR REGRESYINY 0,000948*v5 + 0,000610*v6 -0,003976*v7 -0,000368*v10

-0,183670*v11 +0,123908*v14 +0,042312*v15)
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Poréwnano (tab. 5.22.) rzeczywiste czasy wykonania elementéw zelbetowych
z czasami wg KNR. Rzeczywiste czasy wykonania elementu zelbetowego (po-
mierzone na budowie) réznia si¢ od czaséw wyznaczonych zgodnie z KNR. Nie
wystepuja autokorelacje i autokorelacje czastkowe reszt (pomiary wykazuja duza
prawidtowos$¢). Btad MAPE wynosi 11,35767%.

Tab. 5.22. Poréwnanie rzeczywistych czasow wykonania elementow zelbetowych z czasami wg KNR
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Wynik obliczen wskazuje, Zze na jednym lub kilku etapach prac zelbetowych
wystepuje niezgodnos¢ z KNR. w celu wyjasnienia wykonano obliczenia
prognostyczne czasu zbrojenia elementu zelbetowego (v2) stosujac metode
GAM. Wyniki obliczef zestawiono w tabeli 5.33.

Tab. 5.33. Metoda uogolnionych modeli addytywnych GAM(v2; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15)

VPN GAM(V2; V5,v6,v7,v10,11,v14,v15)
ZMIENNAZALEZNA | v2 — czas zbrojenia
%EEZNE v5,vo,v7,v10,v11,v14, v15
PREDYKTORY v5,vo,v7,v10,v11,v14, v15
Podsumowanie dopasowania
Obserwowana: Czas zbrojenia [min]
Rozktad: Gamma; Funkcja wigzaca: Log
Indeks | Stopnie [ GAM Blad | Standa- | Nielinio-
zmiennej|swobody|wspolcz. standardo- E we
wy wyniku |p-wartos¢
W. wolny 0 1,000000 [ 3,901474( 0,438459 | 8,898159
wysoko$¢
elementu 1 4,002251 | 0,000080 0,000517 | 0,155451 | 0,017732
v5
dtugos¢
elementu 2 3,995126 | 0,000817 | 0,000082 | 9,993069 | 0,000019
PODSUMOWANIE ve
REGRESII szeroko$é
elementu 3 3,999355 [-0,000991| 0,002543 | -0,389742 | 0,202597
v7
Pole
Zbrojenia 4 3,998531 [ 0,000013 | 0,003912 | 0,003200 | 0,111385
v10
Stopien
zbrojenja 5 4,003020 | 0,024009| 0,102972 | 0,233163 | 0,152418
vll
Liczebnos¢
brygady 6 [4000664)|0,063132| 0040883 | 1,544183 | 0905633
vl4
Godzina pracy
betonowania 7 3,99963910,038451| 0,062165 | 0,618543 | 0,843283
v15
GAM(v2; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = e 3,901474+
WZOR REGRESYINY 0,000080*v5 + 0,000817*v6 -0,000991*v7 -0,000013*v10
+0,024009*v11 +0,063132*v14 +0,038451*v15)
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Przedstawiony model moze by¢ uzyty do dalszych obliczen. Nie stwierdzono
wystepowania autokorelacji oraz autokorelacji czastkowej reszt. Warto$¢ bledu
MAPE na poziomie 3,76687% oznacza, ze prognoza jest dobra. Otrzymany mo-
del GAM(v2;v5,v6,v7,v10,v11, v14,v15) poréwnano z wartosciami katalogowymi

z KNR (tab. 5.34.).

Tab. 5.34. Poro6wnanie rzeczywistych czasow zbrojenia z czasami wg KNR

WYKRES WARTOSCI
RZECZYWISTYCH i
DANYCH zKNR

1000
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800 |

WYKRESY FUNKCJI
AUTOKORELACJI
RESZT i
AUTOKORELACJI
CZASTKOWYCH
RESZT

FunkCiam Dk are B T e
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Rzeczywiste czasy zbrojenia (pomierzone na budowie), nie pokrywaja si¢

z czasami z katalogéw nakladéw rzeczowych. Mimo, ze autokorelacje i autoko-
relacje czastkowe reszt nie wystepuja (co $wiadczy o wystepujacych prawidtowo-
$ciach), blad MAPE przekracza umowng warto$¢ 15%.

1.

Whnioski:
Ustalono wzory regresyjne czasu wykonania elementu zelbetowego( v1) oraz cza-
su zbrojenia elementu zelbetowego (v2):

GAM(v1; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = eA( 4,472183+ 0,000948*v5
+ 0,000610*v6 -0,003976*v7 -0,000368*v10 -0,183670*v11 +0,123908*v14
+0,042312%v15)GAM(v2; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = eA( 3,901474
+ 0,000080*v5 + 0,000817*v6 -0,000991*v7 -0,000013*v10 +0,024009*v11
+0,063132*v14 + 0,038451*v15).
Blad MAPE prognoz wynosi odpowiednio:
MAPE(v1) = 2,89273% oraz
MAPE(v2) = 3,76687%, prognoza dobra.

Odchylenie warto$ci pomierzonych od wartosci katalogowych wynosi odpo-
wiednio MAPE(v1,KNR)= 11,35767% oraz MAPE(v2,KNR)= 17,50592% i nie
wykazuje jednoznacznie wartosci wigkszych lub mniejszych. Istotne sg czynniki
pomierzone i ich wplyw na czas wykonania tj. wysokos¢ elementu, dtugos¢ ele-
mentu, szeroko$¢ elementu, pole zbrojenia, stopien zbrojenia, liczebnos¢ brygady;,
godzina pracy betonowania.
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6. Podsumowanie

Monografia dotyczy badan nad szacowaniem czasu realizacji proceséw budow-
lanych. Praca swoja problematyka wpisuje si¢ w nurt zagadnien prezentowanych
w aktualnej literaturze krajowej i §wiatowej, uwzglednia szczegolng specyfike bu-
downictwa, tj. niepewno$¢ danych niezbednych w harmonogramowaniu przed-
siewzig¢ budowlanych. Monografia stanowiaca spdjna, logiczng calo$¢, wyznacza
obszar nowych rozwigzan z zastosowaniem opracowanej metodyki obliczeniowej
uwzgledniajacej wieloczynnikowe modele w prognozowaniu czasu proceséw bu-
dowlanych. Metodyka uwzglednia realizacyjne uwarunkowania techniczne, tech-
nologiczne i organizacyjne prowadzenia rob6t budowlanych.

Praca ta stanowi rezultat wieloletnich badan, obserwacji i doswiadczen Autor-
ki z praktyki budowlanej oraz z wielu prac naukowych. Mozna stwierdzi¢, ze czasy
wykonania proceséw budowlanych w rzeczywistych warunkach realizacyjnych roz-
nig si¢ znacznie od usrednionych czaséw trwania robdt, zawartych w bazie nor-
matywnej. Obserwuje si¢ w praktyce budowlanej czgste zjawisko nieterminowych
realizacji obiektow, wynikajacych miedzy innymi z przyjecia do harmonogramowa-
nia danych normatywnych niezgodnych z aktualnymi warunkami rzeczywistymi.

W celu uaktualnienia i urealnienia podstaw okreslania czaséw trwania proce-
séw budowlanych, realizowanych w okreslonych warunkach wykonawczych, opra-
cowano metodyke wyznaczenia czasu, wykorzystujac nowe podejscie polegajace na
zastosowaniu analizy metod i modeli statystycznych-prognostycznych.

Nowoscig naukowa jest opracowana metodyka wyznaczenia czasu trwania
proceséw budowlanych z uwzglednieniem czynnikéw (kubaturowych, organiza-
cyjnych, technicznych, zasobowych, liczbowych, lingwistycznych) wplywajacych
na czas realizacji zdania. Opracowana i zweryfikowana na danych rzeczywistych,
Metoda Prognostyczno-Regresyjna bazuje na obliczeniach statystycznych. Pro-
gnozuje sie czas procesu budowlanego bazujac na pomiarach i danych zebranych
w warunkach rzeczywistych. Na tej podstawie wyznacza si¢ rdwnanie regresji lub
sie¢ zaleznosci, dzieki ktérym mozna obliczy¢ prognozowany czas trwania procesu
realizowanego w rzeczywistych warunkach, uwzgledniajac w obliczeniach czynniki
wplywu.

W wyniku przeprowadzonych obliczen i zastosowanej metodyki wykazano,
ze czas wykonania danego procesu budowlanego zalezny jest od wielu czynnikow
wplywu i powinien by¢ prognozowany w okreslonych warunkach realizacyjnych.
Zastosowano metody prognostyczne: regresji wielorakiej, wieloimiennej regre-
sji adaptacyjnej z uzyciem funkgji sklejanych, uogélnionych modeli addytywnych,
sztucznych sieci neuronowych, wektoréw nosnych i autoregresji zintegrowanej.
W wyniku obliczen réznymi metodami otrzymuje si¢ wiele modeli prognostycz-
nych, z ktérych wybiera si¢ do stosowania model charakteryzujacy si¢ najmniej-
szym bledem prognostycznym. Jako wybrany przyklad skutecznosci opracowanej
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metody prognostyczno-regresyjnej mozna przedstawi¢ wzory regresyjne czasu
wykonania elementu zelbetowego( v1) oraz czasu zbrojenia elementu zelbetowego
(v2), rozdz.5.2.
GAM(v1; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = eA( 4,472183+ 0,000948*v5
+ 0,000610*v6 -0,003976*v7 -0,000368*v10 -0,183670*v11 +0,123908*v14
+0,042312*v15)
GAM(v2; v5,v6,v7,v10,v11,v14,v15) = eA( 3,901474+ 0,000080*v5
+ 0,000817*v6 -0,000991*v7 -0,000013*v10 +0,024009*v11 +0,063132*v14
+0,038451*v15)

Opracowana metodyka poszerza obszar wiedzy i mozliwosci obliczeniowych
w praktyce budowlanej. Istnieje mozliwo$¢ wprowadzania do obliczen duzej licz-
by czynnikéw majacych wplyw na czas realizacji procesu w okreslonych warun-
kach. Mogga to by¢ wartosci liczbowe lub lingwistyczne. Zaproponowana metoda
jest uniwersalna i zapewnia jej zastosowanie do harmonogramowania procesow
budowlanych, np.: robét liniowych, kubaturowych, proceséw prostych i ztozo-
nych. Szczegélnym obszarem zastosowania metody prognostyczno-regresyjnej
jest mozliwos¢ opracowania wzordéw regresyjnych i sieci zaleznosci wyznaczaja-
cych czasy proceséw budowlanych z uwzglednieniem czynnikdéw wplywu i wy-
korzystanie ich w harmonogramowaniu zlozonych przedsiewzie¢ budowlanych
np.: komplekséw obiektéw przemystowych, infrastruktury transportowej itp.
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