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1. Wstep

Chyba nikogo nie trzeba przekonywaé o przydatnosci wynikajacej z wykorzy-
stania prognoz we wspolczesnej rzeczywistosci ekonomicznej. Obecnie znane me-
tody mozna podzieli¢ na cztery grupy [Gajda 2001]:

1) metody prognozowania na podstawie szeregow czasowych,

2) metody prognozowania na podstawie modeli ekonometrycznych,

3) metody analogowe,

4) metody heurystyczne.

W niniejszej pracy skoncentrowano si¢ na pierwszej z wymienionych kategorii
metod zwanych tez niekiedy niestrukturalnymi. W jej obrgbie wystepuje wiele kon-
kretnych metod stosowanych w zaleznosci od potrzeb i wlasnosci analizowanego
szeregu. Pomimo tego zdarzaja sie¢ sytuacje, kiedy okazuje sig, iz w zaden sposob
nie mozna uzyskaé satysfakcjonujacych prognoz. Wiaze sie to najczescie) z wysta-
pieniem elementéw dekompozycji szeregu czasowego. Jezeli nie istnieje szansa na
wykorzystanie ktorejs z pozostalych grup metod, sytuacja staje si¢ nie do poza-
zdroszczenia. Dlatego warto poszukiwaé innych rozwiazan, ktére moglyby si¢
sprawdzi¢ w tego typu okoliczno$ciach, na przyklad siegajac po algorytm gene-
tyczny.

Punktem wyjscia rozwazan staly si¢ metody naiwne. Przyczyna tego byla dwo-
jaka. Po pierwsze, mimo swej nazwy, potrafia one znalez¢ zastosowanie, dajac cza-
sem wyniki nie gorsze od bardziej skomplikowanych podejs$¢. Po drugie, prostota
stosowania wydawala si¢ wrecz stworzona do wykorzystania ich w ramach algo-
rytmu genetycznego, choéby ze wzgledu na konstrukcje chromosomow.

Postanowiono wigc zbudowaé, a nastgpnie przetestowaé algorytm genetyczny
oparty na metodach naiwnych, ktdry tworzylby prognozy szeregdw czasowych za-
wierajacych wahania przypadkowe i staly poziom zmiennej lub trend liniowy.
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2. Zastosowany algorytm genetyczny

Algorytm, ktérego uzyto w pracy, stanowi modyfikacj¢ klasycznego algorytmu
genetycznego (KAG). Rdznica ta jest najbardziej widoczna w przypadku budowy
pojedynczego osobnika. Po pierwsze zamiast reprezentacji haploidalnej wykorzy-
stano diploidalna. Po drugie zastosowano kodowanie rzeczywiste w miejsce binar-
nego. Wartosci, jakie przyjmuje para gendw, odpowiadaja jednemu okresowi pro-
gnozy ex post. Pierwszy zawiera konkretna prognoze na dany okres, drugi za$ in-
formacj¢ o okresie, z ktdrego wywodzi si¢ dana wartosc.

Operatory krzyZzowania i mutacji r6znia si¢ od tych znanych z KAG o tyle, o ile
rézni si¢ rowniez konstrukcja chromosomow. Tak wigc w pierwszym przypadku
losujemy punkt krzyzowania' wybranych wczesniej osobnikéw, a nastepnie doko-
nujemy wymiany informacji miedzy chromosomami w sposob znany m.in. z repre-
zentacji binarnej KAG. Oznacza to, Zze geny rodzica 1 znajdujace si¢ za punktem
krzyzowania byly zastgpowane genami rodzica 2, lezacymi réwniez za punktem
krzyzowania. Losowanie osobnikow do reprodukcji odbywa sie¢ metoda kota ru-
letki [Goldberg 1995].

Nieco wiecej zmian zastosowano w przypadku mutacji. Wprawdzie nadal po-
lega ona na zamianie miejscami dwoch wybranych gendw, lecz teraz jej zasigg
ogranicza parametr opisujacy maksymalne opéznienie przyjete dla prognozy (sze-
rzej o nim bedzie mowa w dalszej czgsci pracy).

Funkcje przystosowania stanowi wybrana miara bledow prognoz ex post. W trak-
cie obliczen byl to najpierw mean absolute percentage error — MAPE, a nastgpnie
root mean square perentage error — RMSPE. Oznacza to minimalizacj¢ rzeczone)
funkcji, co z kolei wymusza siegniecie po przeksztalcenie funkeji kryterium. Tak
si¢ bowiem sklada, ze w KAG funkcja kryterium jest zawsze maksymalizowana,
nam z kolei zalezy na mozliwie najnizszej wartosci sredniego bledu prognoz ex
post. Poniewaz oba wymienione miemiki przyjmuja tylko wartosci dodatnie, war-
tos¢ funkcji przystosowania (G(x)) obliczano wg formuty [Michalewicz 1996]:

G(x) = —-F(x)+C (1)
gdzie: F(x)— wartos¢ usrednionego bledu prognoz ex post,
C - stala, okreslana a priori na wejsciu.

Wartos¢ C ma spore znaczenie, jesli chodzi o zastosowang funkcje przystoso-
wania. Aby mieé¢ gwarancje, ze nie pojawia si¢ dla niej wartosci ujemne, przyj¢to
C = 100. Tak przeksztalcona funkcja byla nastepnie maksymalizowana.

Sam przebieg algorytmu wiasciwie nie odbiega od standardowego podejscia.
Po wygenerowaniu populacji poczatkowej, przez kolejne pokolenia dokonywana
jest selekcja metoda ruletki, a nastepnie krzyzowanie i mutacja wedlug zasad opi-
sanych wczesniej.

! W pracy przeanalizowano przypadek jednego oraz dwéch punktéw krzyzowania.
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Podczas testowania algorytmu wprowadzono jeszcze jedna modyfikacjg. W da-
nym pokoleniu zachowywano najlepszego osobnika. Jezeli w nastgpnym wystgpo-
walo pogorszenie wartosci funkcji, zastgpowano najgorszego obecnie osobnika za-
pamig¢tanym wczesniej.

Jako kryterium zatrzymania algorytmu przyjeto ustalang na poczatku obliczen
liczbe pokolen.

3. Metoda wyznaczania prognoz

Czas wreszcie przyjrzec si¢ sposobom wyznaczania prognoz ex post i ex ante
uzytym w postepowaniu. Przed ich wykonaniem nalezy przyja¢ warto$é parametru
okre$lajacego maksymalne dopuszczalne opdznienie prognozy ex post w danym
okresie. Jest to wielkos¢ ustalana a priori na poczatku obliczen i nie ulegajaca
zmianie do ich konca. Przyjeto przy tym, ze punktem startowym bedzie prognoza
wykonana na okres drugi. Z tego wzgledu pierwsze predykcje niekoniecznie musza
sigga¢ w przesztos¢ na mozliwie najwicksza glebokosé. Zalozmy, ze szereg cza-
sowy liczy sobie 5 obserwacji, przyjete zas opoéznienie (0znaczmy je przez tm) wy-
nosi 3. W tabeli 3 zaprezentowano zbidr prognoz ex post, ktdre moga wystgpic
w danym okresie.

Jak wspomniano wczesniej, pojedynczego osob-
nika opisujg dwa chromosomy. W pierwszym kolej-
ne geny zawieraja prognozowane wartosci, w dru-

Tabela 1. Zestaw przykladowych
wartosci prognoz ex post

Wartos¢ Zbior prognoz | gim informacje o tym, z ktorego okresu w prze-
rzeczywista ex post szlosci pochodzi dana prognoza. Nietrudno wigc sig
4 domysli¢, w jaki sposob generowane sa chromoso-

Y2 4 my populacji poczatkowej. Dla danego momentu

% 2LBL: losowano jedng sposrod tworzacych zbior wartosci.

i: ;'iz );i Powstaja w ten sposdb zestawy prognoz o opoznie-

niu nie przekraczajacym zalozonego z goéry poziomu.
Zrédto: opracowanie wiasne. Analiza tabeli 1 wykazuje, ze ostatnia dostgpna
warto$¢ rzeczywista nie jest wykorzystywana w
procesie wyznaczania prognoz ex post. Stuzy ona za to do obliczania prognoz ex
ante. Warto w tym miejscu przypomnie¢, z uwagi na wystepujace w jej przypadku
podobienstwa do opisywanego w pracy postgpowania, w jaki sposdb wyznacza si¢
prognozy metoda naiwna prosta. Otéz przyjmuje si¢ w niej, iZ prognoza na dany
okres rowna jest wartosci zmiennej pochodzacej z okresu poprzedniego [Progno-
zowanie... 2001]. Nieco podobne zalozenie lezy u podstaw metody naiwnej z sezo-
nowoscia, tyle ze w jej przypadku mamy do czynienia z wartosciami pochodza-
cymi z okresu odleglego w czasie o ,,sezon”.
Mechanizm tworzenia prognoz ex ante w naszym przypadku przebiega dwu-
etapowo:
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1. Najpierw wyznaczamy prognoz¢ ex post na podstawie chromosomu wybra-
nego z populacji osobnika, wykorzystujac w tym celu wybrang miar¢ bledow
prognozy.

2. Nastepnie (wykorzystujac drugi chromosom) okreslamy warto$¢ opoznienia
wskazujacego, ktore wartosci wezmga udzial w tworzeniu prognoz ex ante.

Od tego miejsca zaczynaja si¢ rozbieznosci w tworzeniu prognoz w zaleznosci
od dekompozycji szeregu czasowego. Otoz w przypadku szeregdéw o statym po-
ziomie nasze postgpowanie staje si¢ analogiczne do tego z metody naiwnej proste)
(ewentualnie naiwnej z sezonowoscia), tyle ze to na podstawie wynikow algorytmu
ustalamy korespondujacy z prognozowanym okres oraz same wartosci prognoz’.
Ostatnia dost¢gpna obserwacja rzeczywista bedzie w tym momencie stanowi¢ gra-
nice tych prognoz.

Z kolei dla szeregdw zawierajacych trend liniowy postapimy podobnie jak w
metodzie naiwnej z poprawka liniowa. Konieczne jest wigc obliczenie przyrostu,
ktéry w naszym przypadku tworzy¢ beda ostatnia prognoza ex post i wartos¢ wska-
zana przez wyznaczony poziom opoznienia. Tak obliczony przyrost stuzy do ko-
rekty, juz w tradycyjny sposdb, ostatniej dostepnej wartosci rzeczywistej. Rzecz
jasna, nie wystapi tutaj ograniczenie horyzontu prognozy, lecz nalezy pamigtac, ze
zaleca si¢ stosowanie metod naiwnych do predykceji krotkookresowe;.

Niezaleznie od rodzaju dekompozycji szeregu pojawia si¢ kwestia okreslenia
wartosci opdznienia wskazujacej, z ktorego okresu pochodzi¢ beda wartosci uzy-
wane do obliczania prognoz ex ante. Nalezy bowiem takze pamigtac, iz stosowny
chromosom moze zawiera¢ kilka roznych wariantow. W tej sytuacji autor propo-
nuje skorzysta¢ z mediany ewentualnie dominanty tych opdznien.

3. Prezentacja wynikow obliczen

Postanowiono przetestowac opisang powyzej metod¢ na kilku sztucznie wyge-
nerowanych szeregach o zadanych z géry wlasnosciach i w tym celu wykorzystano
nastgpujace szeregi:

e o stalym poziomie i matych wahaniach przypadkowych,

o stalym poziomie i duzych wahaniach przypadkowych,

o malych wahaniach przypadkowych 1 trendzie liniowym,

o stalym poziomie i nietypowo zachowujacych si¢ wartosciach,

z trendem i nietypowymi wartosciami.

Dla pierwszych trzech szeregow przyjeto liczbe dwunastu obserwacji. Wyko-
nujac prognozy ex post, ograniczono si¢ do dziesi¢ciu obserwacji, aby mozliwe
bylo sprawdzenie réwniez jakosci prognoz ex ante. Szeregi te postuzyly takze do
okreslenia zestawu parametréw algorytmu genetycznego i ich wplywu na otrzymy-
wane wyniki. Pozostale dwa szeregi postuzyly jako sposob na weryfikacj¢ algoryt-
mu w trudniejszych warunkach, w ktérych nie da sie stosowaé tradycyjnych metod.

? Wykorzystujac wartosci tworzace chromosom odpowiedzialny za obliczenie funkcji kryterium.
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Jednym z rozpatrywanych czynnikéw wplywajacych na wyniki byla liczba
punktéw krzyzowania. Pod uwage wzieto jeden oraz dwa punkty krzyzowania. W toku
przeprowadzonych obliczen okazalo sig, ze wybér danego wariantu nie ma wigk-
szego znaczenia dla wynikéw. Chodzi tu zaré6wno o czas potrzebny na wykonanie
obliczen, jak 1 warto$¢ optymalizowanej funkcji. Okazato si¢ bowiem, ze przy od-
powiednio duzej populacji réznica w wymianie informacji migdzy jednym a dwo-
ma punktami krzyzowania przestaje mie¢ znaczenie.

Wazrost liczby osobnikéw w populacji pozwala na poprawg rezultatu. Podobnie
rzecz ma si¢ w razie powigkszania sie liczby pokolen. W obu przypadkach wythu-
maczenie jest podobne i ma zwiazek ze sposobem tworzenia chromosomu. Poszcze-
gblne osobniki roznia si¢ bowiem migedzy soba ulozeniem gendéw. Zwigkszanie
liczby osobnikéw lub pokolen daje w rezultacie potencjalnie wigksza liczbg rozpa-
trywanych wariantéw prognoz. Zdecydowano si¢ na przyjecie populacji zlozonej
z 2000 osobnikéw oraz 20 pokolen.

W ramach prawdopodobienstwa krzyzowania postanowiono postawi¢ na spora
wymiang¢ informacji. Pod tym katem analizowano wzrost tej wartosci w czasie
obliczen. Wniosek z tego plynie taki, ze lepsze warianty daje prawdopodobienstwo
0,3 do 0,5. W tym drugim przypadku czas, jakiego potrzebowal algorytm na zakon-
czenie postgpowania, byt nawet o 50% dtuzszy. Wartos¢ 0,3 uznana zostala za wy-
starczajgca do wymiany informacji, jednoczeénie zapewniajac akceptowalny czas
obliczen.

Prawdopodobienstwo mutacji we wszystkich wariantach obliczen przyjgto na
tym samym poziomie, réwnym 0,1.

Za swego rodzaju parametr mozna réwniez przyja¢ rodzaj optymalizowane]
funkcji. Przypomnijmy, ze pod uwagg brano miary: MAPE i RMSPE. Wyniki wstep-
ne, przeprowadzone dla populacji zlozonej z 1000 osobnikéw (przy liczbie pokolen
rownej 20), wykazaty, ze MAPE stwarza pewne problemy. Kilkukrotne urucho-
mienie procedury dawalo w pewnych sytuacjach osobniki o tej samej wartosci
funkcji przystosowania, lecz o roznym skladzie. Nie stanowiloby to jeszcze duzego
problemu, wszak naszym celem jest otrzymywanie prognoz ex ante, lecz mediany
(a réwniez 1 dominanty) opoznien w kolejnych podejsciach przyjmowaly rézne
warto$ci. Wyniki otrzymywane przy uzyciu jako kryterium RMSPE okazaly sie
bardziej stabilne. W koncowym rozrachunku zdecydowano si¢ wlasnie na to roz-
wiazanie®, dodatkowo powiekszajac populacje.

Jako pierwsze zaprezentowane zostang wyniki otrzymane dla szeregu o stalym
poziomie i malych wahaniach przypadkowych. Caly szereg liczyt 12 obserwacji,
przy czym prognozy ex post wyznaczono dla pierwszych 10 danych.

Do obliczenia prognoz ex ante wykorzystano mediang opéznien okreséw ex post.
W tabeli 2 zamieszczono dodatkowo prognozy metoda naiwna prosta (w celu po-
réwnania znalazly si¢ tam rowniez bledy MPE).

* Innym wyjsciem z powyzszej sytuacji byloby obliczenie dla spornych chromosoméw dodatko-
wej miary biedu (np. mean percentage error — MPE) jako dodatkowego kryterium.
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Tabela 2. Wyniki prognoz ex ante dla stalego poziomu
zmiennej i malych wahan losowych (tm = 3)

Prognozy AG Metoda naiwna
Okres 1+ 1,02 1,01
Okres t+2 1,01 1,01
RMSPE 0,0065 0,0118
MPE 0,0011 -0,012

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Z kolei wykres na rys. 1 prezentuje calo$é prognoz (szereg oznaczony YAG) w
poréwnaniu do danych rzeczywistych.

Przyjete maksymalne dopuszczalne opdznienie (fm) wyniosto 3 okresy. Mediana
opoznien réwna si¢ 2, co pozwala otrzymaé prognozy na tyle wlasnie okreséw.
Nalezy przypomnieé, iz metody naiwnej prostej nie zaleca sig¢ stosowaé dalej niz
jeden okres poza probe. Jakosé prognoz ex post dla algorytmu genetycznego jest
wyrazZnie wyzsza, prognozy ex ante zas$ nieco si¢ roznia.

1,036
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R AN

1,008

1,001

0,994 r T . T : . . .

Okresy

—— Y rzeczywiste - -B - YAG wedlug algorytmu genetycznego |

Rys. 1. Dopasowanie prognoz do danych — staly poziom, male wahania

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W trakcie obliczen dla tm = 4 otrzymano nieznacznie lepsza (0,0056) wartos¢
funkcji celu, jednak mediana w tym przypadku byla taka sama, a co za tym idzie,
takie same prognozy ex ante.

W nastepne) kolejnosci zaprezentowane zostana wyniki dla szeregu o stalym
poziomie zmiennej 1 wigkszych niz poprzednio wahaniach przypadkowych. Nalezy
zwrdci¢ uwage, iZ metoda naiwna prosta slabo sprawdza si¢ w tego typu szeregach,
co potwierdza warto$¢é bledu RMSPE.
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Tabela 3. Wyniki prognoz ex ante dla stalego poziomu
zmiennej i duzych wahan losowych (1m = 3)

Prognozy AG Metoda naiwna
Okres t+1 2 3
Okres 1+2 3 3
RMSPE 0,5038 1,0628
MPE -0,1944 -0,2963
Zrédio: obliczenia wlasne.
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Rys. 2. Dopasowanie prognoz do danych — staly poziom, duze wahania

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Przyjg¢te opozmienie ex post wynioslo 3 okresy. Z punktu widzenia przyjetego
kryterium dalsze sigganie w przeszios¢ dalo w rezultacie takie same wyniki. Me-
diana (jak w poprzednim przypadku) wyniosta 2 okresy.

Kolejny szereg da si¢ zdekomponowa¢ na rosnacy trend liniowy oraz male wa-
hania przypadkowe. RMSPE dla algorytmu genetycznego jest dwa razy nizsze od
przewidzianej dla takich szeregéw metody naiwnej z poprawka liniowa. Rozpa-
trujac nastgpujace warianty opoznien: 3, 4 1 5 okresow, otrzymywano w rezultacie
t¢ sama warto$¢ funkcji przystosowania oraz mediany (1 okres).

Tabela 4. Wyniki prognoz ex ante dla trendu liniowego
i malych wahan losowych (tm = 3)

Prognozy AG Metoda naiwna
Okres 1+1 31 32
Okres 1+2 33 35
RMSPE 0,1456 0,2709
MPE 0,0801 -0,0228

Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Rys. 3. Dopasowanie prognoz do danych — trend liniowy, male wahania

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Wartos¢ mediany oznacza, ze sposdb tworzenia prognoz w obu metodach jest
podobny. Réznica bierze sie stad, iz w przypadku algorytmu genetycznego opie-
ramy si¢ na prognozach ex post, obliczajac poprawke liniowa ostatniej dostgpne;j
obserwacji. Powoduje to mniejsza warto$é przyrostu korygujacego ostatnia dostgp-
na obserwacje.

Dotychczasowe przyklady przedstawialy szeregi charakteryzujace si¢ ,,podrecz-
nikowymi” wiasno$ciami. Ponizsze dwa przypadki stanowia juz trudniejszy orzech
do zgryzienia. W pierwszym z nich obok stalego poziomu zmiennej i wahan przy-
padkowych wystepuja nietypowo zachowujace si¢ obserwacje. Tego typu szereg
sprawia sporo klopotu metodom prognozowania niestrukturalnego. Poniewaz nie
spemiaja one zalozen stawianych metodom naiwnym, zdecydowano ograniczy¢ si¢
do prognoz jedynie przy uzyciu algorytmu genetycznego.

Dla tych samych co poprzednio parametréw algorytmu genetycznego okazalo
sie, 1z wigkszego znaczenia zaczyna nabiera (z punktu widzenia kryterium opty-
malizacji) kwestia opéznienia w prognozach ex post.

Tabela 5. Wyniki prognoz ex ante dla stalego poziomu i nietypowych

wartosci
Prognozy AG (tm = 3) Prognozy AG (tm = 4)
Okres t+1 12628,3 14095,1
Okres t+2 14095,1 14095,1
RMSPE 0,0806 0,0755
Me 2 1,5

Zrédto: obliczenia wiasne.
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Rys. 4. Dopasowanie prognoz do danych — staly poziom, nietypowe wahania

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Tabela 6. Wyniki prognoz ex ante dla trendu i nietypowych wartosci

Prognozy AG (tm =3) | Prognozy AG (tm =4)
Okres +1 30835 30927
Okres ++2 30729 30913
RMSPE 0,003 0,0026
Me 1 ]

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Tym razem zrezygnowano ze skracania szeregu i prognozy wykonano dla calej
dostepnej informacji. Mimo stosunkowo niewielkiej réznicy bledow RMSPE wy-
stepujacej miedzy tm = 3 a tm = 4, nalezy zwr6cié uwage, 1Z pojawila sig¢ rdéznica
w wartosciach mediany. Powoduje ona réznice prognoz ex anfe. Wobec powyzsze-
go wybrano model o nizszym wariancie funkcji celu.
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Rys. 5. Dopasowanie prognoz do danych — trend, nietypowe wahania

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Kolejny szereg rozmi si¢ od poprzedniego tym, iz pojawia si¢ w nim trend. Po-
nownie wystapily roznice optymalizowane) funkcji dla réznych op6znien. W tym
przypadku mediany dla obu wariantéw sa jednakowe.

Wykres na rys. 5 prezentuje dopasowanie dla lepszego wariantu. Jego analiza
prowadzi do wniosku, ze uzycie algorytmu genetycznego dla prognoz ex post poz-
wala zachowaé w niej te elementy dekompozyc;ji, ktére zaobserwowano dla danych
rzeczywistych.

4. Whnioski

Pierwsza rzecza, jaka zwraca uwage po serii obliczen, jest roznica w jakosci
prognoz ex post miedzy algorytmem genetycznym a metodami naiwnymi. Prak-
tycznie zawsze prezentowana w pracy metoda okazywala si¢ lepsza. Nadal jednak
mamy do czynienia z kolejnym wariantem mechanicznego generowania prognoz.
Dlatego wazne staja sie prognozy ex ante. Te za$ okazuja si¢ by¢ nie gorsze (a nie-
kiedy lepsze) w razie uzycia algorytmu genetycznego. Wydaje si¢ wigc, Ze mozna
siegna¢ po te metode bez wickszego ryzyka. Co ciekawsze, sprawdzila sie ona row-
niez w przypadku szeregu o stalym poziomie zmiennej 1 wahaniach sezonowych,
mimo iz na poczatku nie czyniono takiego zalozenia.

Wciaz pozostaja jednak kwestie, ktore nalezy rozwiazaé. Pierwsza z nich to
rozmiary zbioru, w ktorym poszukujemy rozwiazania. Wyprowadzona formula na
liczbe mozliwych w algorytmie szeregow ex post (a tym samym na maksymalng
liczbe rémych osobnikow populacji) jest nast¢pujaca:

LO = tm"™™(tm—1)! )

gdzie: LO — liczba osobnikéw,
tm — maksymalne dopuszczalne op6znienie,
n — liczba obserwac)i szeregu czasowego.
Tabela 7 zawiera wartosci wyznaczone z wzoru (2) dla przyktadowych liczeb-
nosci szeregu oraz przyjetych opoznien.

Tabela 7. Maksymalna liczba osobnikéw w populacji
w zastosowanym algorytmie

Liczba obserwac;ji m=3 tm=4 tm=5
10 4374 24 576 75 000
1 13122 98 304 375 000
12 39366 393216 1 875 000
13 118 098 1 572 864 9375 000

Zrédto: obliczenia wlasne.
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Na podstawie tab. 7 da si¢ oceni¢ przydatnos¢ algorytmu w zaleznosci od przy-
jetych parametréw. Oznacza to na przyklad, ze dla dluzszych szeregdéw selekcja me-
toda ruletki moze okazac¢ si¢ nie dos¢ wydajna, gdyz wymagac bgdzie bardzo duzych
populacji, aby zagwarantowac dobre wyniki.

Oprocz zastosowania innych metod selekcji warto rozwazy¢ takze zmiang me-
chanizmu krzyzowania czy uzycie jeszcze innych operatorow poprawiajacych wy-
dajnos¢ oraz wyniki prognoz.
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ON THE USE OF GENETIC ALGORITHMS TO TIME SERIES
FORECASTING

Summary

This paper presents how genetic algorithms can make forecasts of pretty complicated time series
using simple naive methods. Moreover, it is possible to achieve adjustement of some kind for diffe-
rent types of time series. All this can be done thanks to flexibility of genetic algorithms. There had
been carried out modifications in classic genetic algorithm. Some operators, like crossing or mutation,
had been changed in order to adapt them to a certain parameter called fm. fm expresses maximum
allowable lag of observation making current ex post forecast. This parameter, included in algorithm,
had become the basis of presented prediction method.
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