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Streszczenie

Celem badan byta prezentacja autorskiej metody taczonej ze wspdtczynnikiem oraz ocena jej sku-
tecznosci w prognozowaniu cen kontraktéw CFD na aluminium. Wyniki wskazaty na przewage mo-
deli hybrydowych wzgledem benchmarku, szczegdlnie kombinacji XGBoost & MLP oraz ARIMA &
RF, ktore osiagnety najnizsze wartosci MAPE, zwlaszcza dla dtugookresowych szeregdw czasowych.
Uzyskane rezultaty potwierdzaja wysoka efektywnos¢ proponowanego podej$cia w analizie rynku

aluminium.

Abstract

The aim of the study was to present an original combined method with a coefficient and to assess its effectiveness
in forecasting CFD aluminum contract prices. The results indicated the superiority of hybrid models over the
benchmark, particularly the XGBoost & MLP and ARIMA & RF combinations, which achieved the lowest
MAPE values, especially for long-term time series. The findings confirm the high effectiveness of the proposed
approach in analyzing the aluminum market.

WPROWADZENIE

Proces prognozowania cen aluminium cechuje si¢ znaczna zmiennoscia i wysokim stopniem ztozono-
$ci, co wymaga zastosowania zaawansowanych narzedzi analitycznych dostosowanych do specyfiki
tego rynku. Zaréwno modele ekonometryczne, jak i techniki sztucznej inteligencji moga stanowi¢ od-
powiedz na wyzwania zwigzane z modelowaniem oraz interpretacja ztozonych wzorcéw ksztattowa-
nia sie cen, szczegolnie w odniesieniu do kontraktéw CFD na aluminium. Kontrakty te wykazuja duza
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wrazliwo$¢ na zmiany w czasie, co sprawia, Ze prognozowanie dynamiki cen staje si¢ kluczowym za-
gadnieniem zarowno dla przedsiebiorstw wykorzystujacych aluminium w procesach produkcyjnych,
jak i dla inwestorow operujacych na rynku instrumentéw finansowych.

Dynamiczny rozwoj technologii informacyjnych oraz rosnaca dostepnos¢ danych empirycznych
umozliwiaja stosowanie roznorakich metod analitycznych, zaréwno tradycyjnych modeli ekonome-
trycznych, algorytmoéw uczenia maszynowego, jak i modeli hybrydowych, w celu identyfikacji wzor-
cOw zmiennosci oraz prognozowania przysztych cen. W odpowiedzi na wyzwania zwiazane z analiza
oraz prognozowaniem danych w pracy zaproponowano autorska metode prognozowania cen alumi-
nium, opartg na podejsciu taczonym (hybrydowym) skorygowana o wspdtczynnik.

Celem artykutu jest przedstawienie nowatorskiej metody prognozowania, opartej na metodyce
uczenia maszynowego oraz poroéwnaniem wynikow uzyskanych prognoz z modelami wchodzacymi
w skiad autorskiej metody oraz z przyjetym benchmarkiem. W badaniach zastosowano metody staty-
styczne oraz podejscie ekonometryczne. Wyniki moga stanowic istotne uzupetnienie istniejacej wiedzy,
dostarczajac nowych spostrzezen dotyczacych wykorzystania modeli hybrydowych w prognozowaniu
cen kontraktow CFD na aluminium.

PRZEGLAD LITERATURY

W literaturze mozna znalez¢ liczne opracowania dotyczace zastosowania modeli hybrydowych w celu
zwiekszenia doktadnosci prognoz cen energii elektrycznej, surowcéw przemystowych oraz akcji.
Przykladem takich badan jest praca, w ktorej naukowcy wykorzystali adaptacyjny model hybrydowy
do prognoz krotkoterminowych cen energii. Zastosowane podejscie faczyto zoptymalizowany model
VDM oraz model SARIMA do identyfikacji trendéw regularnych, a takze sie¢ DBN do uchwycenia
trendodw nieregularnych. Testy przeprowadzone na danych z trzech rynkéw wykazaty istotng popra-
we zarowno dokladnosci prognoz, jak i ich stabilnosci [Zhang i in., 2020].

Kolejnym opisywanym w literaturze rozwigzaniem byl model hybrydowy SPLF prognozujacy jed-
noczesnie wykorzystanie energii, jak i jej cene. Model ten wykorzystywal wieloetapowa strukture:
model MLP-ANN wstepnie przygotowywatl dane oraz stawial pierwsze prognozy, metode MI uzyto
do dalszego treningu algorytmu, natomiast modelu ANFIS do poprawy doktadnosci prognoz. Pota-
czenie modeli MLP-ANN i ANFIS uzyto do wyznaczenia ostatecznej prognozy. Testy na rynkach eu-
ropejskiej gietdy energii elektrycznej wykazaty btad prognozy liczony miernikiem MAPE na poziomie
okoto 5% [Nazar i in., 2018].

Badania opublikowanie w 2010 przez Wu i Shahidehpour wykazaty, ze hybrydowe modele szere-
gow czasowych z zastosowaniem modelu AWNN do prognozowania cen energii na Amerykanskim
hurtowym rynku energii elektrycznej uwzgledniat zaleznosci liniowe i nieliniowe, co umozliwiato
modelowanie niestacjonarnych cen i redukcje przeuczenia. Uzyskany model przewyzszal dotychcza-
sowe podejscia, szczegolnie w prognozowaniu nagtych wahan cen [Wu, Shahidehpour, 2010]. Inna
metoda faczenia modeli w ukladzie rownolegtym, w przeciwienistwie do klasycznego ukladu szere-
gowego, wykazata wysoka skutecznos¢ w symulacji multi-agentowej, osiagajac 75,3% dokladnosci
prognoz i przewyzszajac pozostate modele o ponad 167% [Wu i in., 2015, s. 40].

W kontekscie rynku akgcji i surowcow przemystowych do prognozowania przysztych wartosci sze-
regow czasowych szeroko wykorzystywane sg algorytmy uczenia maszynowego SVM [Yang i in.,
2002; Yuiin., 2009] oraz sieci neuronowych ANN [Guresen i in., 2011; Mostafa, 2010; Cheng i in., 2012;
Cimpoeru, 2011], a takze hybrydowe potaczenia z genetycznymi systemami rozmytymi. Zastosowa-
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nie modeli hybrydowych pozwala na osiggniecie prognoz obcigzonych nizszym poziomem bledu niz
w przypadku standardowych metod [Hadavandi i in., 2010]. Model taczony ABC-ANFIS-SVM na da-
nych z amerykanskiej gieldy (2008-2018) z dwudziestoma wskaznikami technicznymi przewyzszat
inne metody pod wzgledem dokladnosci i jakosci prognoz, umozliwiajac opracowanie optymalnej
strategii inwestycyjnej [Sedighi i in., 2019]. Model DT+ANN do prognozowania cen akcji spolek taj-
wanskich faczyt sieci neuronowe z drzewami decyzyjnymi, zapewniajac zardéwno wysoka doktadnos¢
prognoz (77% dla sektora elektronicznego), jak i czytelne reguty decyzyjne [Tsai, Wang, 2009]. Laczone
modele szeregow czasowych MLP-ARIMA wykazaly wyzsza doktadno$¢ prognoz niz ich pojedyncze
komponenty. Model ten byt w stanie poprawic srednio MAE, MAPE i RMSE odpowiednio o 16,50%,
2,57% i 3,71% dla danych uczacych i testowych, stanowigc wartosciowa alternatywe w prognozowa-
niu finansowych szeregéw czasowych [Khashei, Zahra, 2018].

W Innych badaniach do prognozowania miesiecznej zmiennosci cen miedzi zastosowano modele
parametryczne ARIMA i GARCH oraz modele nieparametryczne ANN i FIS, wraz z hybrydowymi
kombinacjami. Modele adaptacyjne optymalizowane algorytmem genetycznym znaczaco poprawily
jakos¢ prognoz (A-GARCH-FIS: +20,2%; HMSE: +52,1%). Ponadto, systemy FIS cechowaly sie wyso-
kim poziomem skutecznosci, szczegolnie przy matej liczbie obserwacji [Garcia, Kristjanpoller, 2019].

W badaniach dotyczacych prognozowania cen na rynku aluminium opublikowanych przez Drachal
i Jedrzejewska [2025] porownano rézne modele zdolne do uwzgledniania probleméw zwiazanych
z wyborem zmiennych oraz ich zmiennosci w czasie. Badanie wykazato, ze modelu Dynamic Model
Averaging sprawdzit si¢ jako obiecujace podej$cie w prognozowaniu sredniomiesigecznych cen kon-
traktéw terminowych na aluminium. Przy prognozowaniu cen zamkniecia kontraktéw na aluminium
lepsze rezultaty dawaty bayesowskie modele mieszane uwzgledniajace schemat usredniania. Mimo
takich wynikow jednymi z najskuteczniejszych metod w calym badaniu stanowily klasyczne modele
ARIMA.

CHARAKTERYSTYKA RYNKU ALUMINIUM

Aluminium nalezy do metali niezelaznych, szeroko wykorzystywanych w przemysle i Zyciu codzien-
nym. Jest trzecim pod wzgledem wystepowania pierwiastkiem w skorupie ziemskiej i drugim najcze-
$ciej uzywanym metalem po zelazie [Iwaszczuk i inni, 2017].

Najwigksze zasoby aluminium znajduja si¢ w Australii, Brazylii, Chinach, Indiach i Gwinei, a $wiato-
we zasoby szacuje si¢ na 55-75 mln ton [International Aluminium Institute, 2004].

Najwazniejszymi rynkami dla aluminium sg Chiny, USA, Niemcy, Indie i Japonia, gdzie metal wy-
korzystywany jest gtownie w transporcie, budownictwie i przemysle spozywczym, zwtaszcza do pro-
dukgji puszek. W 2022 r. najwiekszym producentem surowca byt Chiny (58% swiatowej produkgji),
nastepnie Indie (6%) i Rosja (5%) [Pistil, 2023].

Aluminium cechuje si¢ niska gestoscia, wysoka wytrzymatoscia, elastycznoscig oraz odpornoscia
na korozje, dodatkowo mozliwy jest do uzyskania w recyklingu. Dzigki tym wlasciwosciom moze
zastepowac miedz czy cyne, a jego produkcja jest stosunkowo tanisza niz w przypadku innych metali
[Sierakowska, 2016].

Do gtéwnych czynnikow wplywajacych na cene aluminium nalezy jego wysoka elektroenergo-
chtonnos$¢ — produkcja zuzywa okoto 2% globalnej energii elektrycznej [Michalski, 2007]. Cena metalu
zalezy rowniez od koniunktury w sektorach transportu, budownictwa i motoryzacji oraz od kursu
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dolara amerykanskiego — wysoki kurs zwykle obniza ceng, niski podnosi, przy czym wahania maja
charakter gltéwnie spekulacyjny [Iwaszczuk i in., 2016].

METODA LACZONA ZE WSPOLCZYNNIKIEM

Prezentowana w niniejszym artykule autorska metoda faczona ze wspotczynnikiem jest metoda, ktora
wykorzystuje przynajmniej dwa modele sktadowe. Modelami skladowymi moze by¢ kazdy model
badz algorytm z grupy modeli ekonometrycznych, symulacyjnych, algorytmow uczenia maszynowe-
go lub sieci neuronowych. Zadaniem modelu taczonego jest postawienie wygtadzonej prognoz przy
uzyciu wspotczynnika obliczonego z wykorzystaniem reszt modeli wchodzacych w sktad algorytmu.
Do gtéwnych etapéw budowy prognozy metoda taczong sktadajacego sie z dwdch modeli sktado-
wych zalicza sig [Sroka, 2024]:
1. Zaprognozowanie szeregu czasowego dwoma réznymi metodami, ktdre dalej beda nazywane
modelami sktadowymi.

2. Obliczenie prognozy modelu faczonego dla okresu t przy wykorzystaniu nastepujacego wzoru:
9, = lym1el+lym2e| 4

¢ > min (eml;,em2,) (D)

gdzie:

¥+ — prognoza modelu taczonego na okres t,

lyml1,|, |ym2,| - warto$¢ bezwzgledna prognozy otrzymanej przy wykorzystaniu odpowiednio
pierwszego oraz drugiego modelu skladowego w okresie ¢,

min () — warto$¢ minimalna,

eml,, em2; — btad predykcji ex-post odpowiednio pierwszego oraz drugiego modelu sktadowego
w okresie t.

1. Obliczenie btedow predykcji szeregu czasowego na podstawie prognoz postawionych przy
uzyciu nowo otrzymanego modelu taczonego.

2. Sprawdzenie dla kazdego okresu t, ktdra z prognoz (pierwszego modelu sktadowego, drugiego
modelu sktadowego, modelu taczonego) generuje nizsze bledy ex-post badanego szeregu cza-
sowego.

3. Obliczenie wag, na podstawie, ktérych zostanie zbudowana finalna prognoza na t okresow
w przdd. Dla kazdego okresu t szeregu skladajacego sie z n elementéw sprawdza sie, ktory z mo-
deli prognozuje ceng z nizszym obcigzeniem wartosci bezwzglednych btedu ex-post. Modelowi,
ktory stawia doktadniejsza prognoze w okresie t przypisuje si¢ wartos$¢ 1, natomiast pozostaltym
modelom wartos¢ 0. Nastepnie zlicza sie liczbe jedynek dla wszystkich okreséw szeregu czaso-
wego i sprawdza si¢ udziat kazdego modelu skladowego w sumie jedynek. Maksymalna suma
jedynek wynosi n (liczba obserwacji w szeregu czasowym). Udziat w sumie jedynek kazdego
z modelu stanowi¢ bedzie wagg, na podstawie, ktdrej zostanie obliczona prognoza metoda taczo-
na. Suma wag zawsze rowna si¢ 100%. Do obliczenia wag mozna wykorzystac nastepujace wzory:

1 dla em1; = min(|Jem1,|, |em2;|, |em3|;)
0 dla em1; <> min(|lem1;|, |em2,|, |em3|;)

()

Wmig_qe =

_ { 1dla em2; = min(|em1,|, |em2;|, |em3|;)
®m2o-1c = U 0 dla em2, <> min(|em1,|, |em2,|, |em3|,) 3)
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1dla em3; = min(|lem1,|, |em2|, |em3|;)
Omzo = { @
M3o-1t 0 dla em3, <> min(lem1,|, |em2;|,|em3|;)
t=1
Wy = ==t (5)
Wy,
Wy = =201t (©)

n

it ws,_
Wz = = = (M

n
gdzie:
lem1,|, |[em2,|, |em3;| - warto$¢ bezwzgledna btedu predykdji ex-post pierwszego, drugiego modelu
sktadowego oraz modelu taczonego,
Wm1g_1e> Pm2y_1t> OWm3,_,, — przypisana wartos¢ 1 lub 0 w okresie t dla danego modelu,
Wm1, Wm2, W3 — finalne wagi odpowiednio dla pierwszego modelu skladowego, drugiego modelu
sktadowego oraz modelu taczonego.

n —liczba obserwacji w szeregu czasowym.

Jesli w danym okresie t wigcej niz jeden model osiagnie taki sam minimalny bezwzgledny btad
predykcji ex-post, wowczas przypisywana waga jest rOwnomiernie rozdzielana pomiedzy wszystkie
modele charakteryzujace si¢ tym samym poziomem btedu.

1. Kalkulacja wspotczynnika wygladzajacego prognozy dla danych wykraczajacych poza zbior
historyczny. Wspdtczynnik wygtadzajacy obliczany jest jako wartos$¢ srodkowa ze $redniej bte-
dow predykcji ex-post pierwszego oraz drugiego modelu sktadowego z k ostatnich obserwacji
szeregu czasowego.

2. Obliczenie prognozy faczonej ze wspdtczynnikiem na okres wykraczajacy poza dane historycz-
ne szeregu czasowego. Pierwszym oraz drugim modelem sktadowym stawiane sa prognozy
na j okresoéw wprzod. Przy wykorzystaniu otrzymanych prognoz modeli sktadowych na okres
j obliczana jest ich mediana, do ktorej dodawany jest wspdtczynnik wygtadzajacy wyznaczony
w punkcie 6.

3. Obliczenie finalnej prognozy z wykorzystaniem metody taczonej ze wspotczynnikiem. Na pod-
stawie prognoz otrzymanych przy uzyciu pierwszego modelu sktadowego, drugiego modelu
sktadowego oraz prognozy facznej ze wspolczynnikiem stawiana jest prognoza finalna. Progno-
ze finalna oblicza si¢ wykorzystujac wczesniej skalkulowane wagi. Prognoze dla okresu j-tego
pierwszego modelu sktadowego mnozy sie przez jego wage otrzymana w punkcie 5. Takie same
obliczenia wykonuje sie dla modelu sktadowego drugiego oraz metody lacznej ze wspotczyn-
nikiem. Nastepnie otrzymane wyniki dodaje si¢ do siebie w celu uzyskania prognozy finalnej.

Vi = yml; % Wy + YM2j * Wpy + yM3; * W3 ®)

gdzie:

yf; - prognoza finalna na okres j (poza okresem danych historycznych),

yml;, ym?2 js ym3 j — prognozy otrzymane przy wykorzystaniu odpowiednio pierwszego, drugiego
modelu skladowego oraz modelu ze wspdtczynnikiem w okresie j.

Wspotczynnik metody taczonej w punkcie 6. moze by¢ obliczony na podstawie calego szeregu cza-
sowego lub tylko jego czesci z k okresow. W zaproponowanej metodzie k okreslono na 5 ostatnich
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obserwacji szeregu czasowego. Dobra praktyka jest usuniecie obserwacji odstajacych, na podstawie,
ktorych obliczany jest wspdtczynnika.

Wykorzystujac metode taczong ze wspodtczynnikiem nalezy rowniez pamigtac, ze w procesie pro-
gnozowania z uzyciem modeli skladowych nalezy zachowa¢ wymagane zalozenia, takie jak np.: brak
autokorelacji czy rozklad normalny reszt.

METODOLOGIA BADANIA

Do analizy oraz prognozowania szeregéw czasowych dziennych cen kontraktéw CFD na aluminium
zastosowano modele reprezentujace rdzne podejécia metodologiczne: modele ekonometryczne — ARI-
MA; modele symulacyjne — moving block bootstrap (MBB), algorytmy uczenia maszynowego — lasy
losowe (RF), XGBoost, maszyny wektoréw nosnych (SVR); algorytmy sztucznych sieci neuronowych
— perceptron wielowarstwowy (MLP); modele faczone ze wspotczynnikiem — ARIMA & RF, ARIMA &
MLP, MBB & SVR, XGBoost & MLP.

Stacjonarnosc szeregdw weryfikowano testem ADF, a parametry modeli ARIMA okreslano na pod-
stawie réznicowania danych i optymalizacji kryterium AIC. W przypadku metod block bootstrap sze-
regi transformowano metoda Yeo-Johnsona, dekomponowano na trend, sezonowos¢ i reszty (STL)
oraz generowano 1000 pseudoszeregow, dla ktorych dobierano modele ARMA/ARIMA, a koricowa
prognozy uzyskiwano poprzez zastosowanie mediany prognoz z pseudoszeregéw czasowych. Mo-
dele uczenia maszynowego i sieci neuronowych trenowano na podziale 80:20, optymalizujac hiper-
parametry funkcja biblioteki jezyka Python grid_search_forecaster w oparciu o minimalizacje btedu
MAPE, a prognozy wykonywano metoda rekurencyjna wieloetapowa po jednokrotnym réznicowaniu
i standaryzacji danych.

Analiza szeregu czasowego dziennych cen kontraktéw CFD na aluminium obejmowala trzy okresy:
2015-2020, 2021-2022 oraz rok 2023, a takze peiny okres od 2015 do 2023 roku. W kazdym okresie pie¢
ostatnich obserwacji zostato wytaczonych z analizy w celu umozliwienia walidacji prognoz poprzez
porownanie ich z rzeczywistymi wartosciami cen. W badaniu wskaznik MAPE postuzyt do poréw-
nania jakosci prognoz poszczegoélnych modeli w kazdym podokresie. Ponadto umozliwit wskazanie
metody charakteryzujacej si¢ najmniejszym obciazeniem prognozy btedem ex-post.

Prognozy z wykorzystaniem metody faczonej ze wspdtczynnikiem opracowano na podstawie wyni-
kow uzyskanych z analiz wczesniej opisanych modeli w oparciu o skrypt napisany w jezyku Python.

W celu oceny jakosci prognoz uzyskanych przy uzyciu metody taczonej ze wspdlczynnikiem,
oprocz standardowej miary doktadnosci MAPE dla poszczegdlnych modeléw zastosowano réwniez
podejscie benchmarkowe. Podejscie to polegato na obliczeniu Sredniej arytmetycznej prognoz pocho-
dzacych z modeli sktadowych dla analizowanych okresow kontraktéw CFD na aluminium nastepnie
porownanie jej z wynikami autorskiej metody.

WYNIKI BADANIA

Tabela 1 prezentuje wyniki dotyczace wag modeli zastosowanych w metodzie faczonej ze wspdtczyn-
nikiem. Dla kazdego algorytmu wskazano udziat procentowy poszczegoélnych modeli sktadowych,
wage modelu taczonego oraz wartos¢ wspolczynnika dla pelnego zestawu danych i trzech wyodreb-
nionych okreséw prognostycznych.
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Poréwnanie czterech par modeli wskazuje na istotne réznice w zakresie stabilnosci wag oraz wartosci
wspolczynnika w ramach podejscia hybrydowego. Wagi modelu ARIMA oraz MBB pozostaja sto-
sunkowo wysokie i stabilne w czasie (ok. 25-37%), natomiast wagi modeli RF, SVR i MLP sa nizsze
(ok. 12-23%). Udziat modeli faczonych w wigkszosci przypadkdw utrzymuje sie na poziomie ok. 50%,
co wskazuje na ich przewage nad pojedynczymi modelami. W okresie I (2015-2020) wartosci wspot-
czynnikéw sa wysokie i dodatnie (np. 80,777 dla ARIMA&REF; 75,804 dla ARIMA&MLP; 83,177 dla
XGBoost&MLP), natomiast w okresach II i III pojawiaja si¢ ujemne wartosci (np. 10,734 dla ARI-
MA&RF w 2023 czy —-17,920 dla ARIMA&MLP). Moze to wskazywac na niestabilno$¢ w krotszych
szeregach lub trudnosci w adaptacji modeli do nagtych zmian rynkowych.

Tabela 1. Wagi modeli sktadowych metody tgczonej ze wspotczynnikiem wraz z poziomem przyjetego wspotczynnika
wygtadzajacego dla cen kontraktow CFD na aluminium.
Table 1. Weights of the component models of the combined method with the coefficient, along with the adopted smoothing

coefficient level for CFD aluminum contract prices.

Okres I Okres II Okres III Pelen zakres danych
(2015-2020) (2021-2022) (2023) (2015-2023)
ARIMA & RF
Waga modelu ARIMA 35,091% 29,887% 25,615% 27,234%
Waga modelu RF 12,583% 17,893% 15,369% 23,404%
Waga modelu taczonego 52,326% 52,220% 59,016% 49,362%
Wspodtezynnik 80,777 -5,213 -10,734 45,898
ARIMA & MLP
Waga modelu ARIMA 36,553% 36,485% 29,098% 35,319%
Waga modelu MLP 13,292% 12,583% 14,959% 18,298%
Waga modelu taczonego 50,155% 50,932% 55,943% 46,383%
Wspotczynnik 75,804 4,390 -17,920 65,102
MBB & SVR
Waga modelu MBB 36,509% 32,157% 30,738% 29,787%
Waga modelu SVR 17,590% 16,378% 18,443% 20,000%
Waga modelu taczonego 45,902% 51,465% 50,820% 50,213%
Wspodtczynnik 77,565 22,529 -19,492 63,888
XGBoost & MLP
Waga modelu XGBoost 8,241% 29,694% 52,049% 57,447%
Waga modelu MLP 6,868% 21,039% 23,566% 16,170%
Waga modelu taczonego 84,890% 49,268% 24,385% 26,383%
Wspodtezynnik 83,177 1,866 0,906 61,065

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Tabela 2. Btedy MAPE analizowanych modeli dla badanych okreséw danych kontraktéw CFD na aluminium.

Table 2. MAPE errors of the analyzed models for the examined periods of CFD aluminum contract data.

Model Okres I Okres I1 Okres I1I Peten zakres danych
(2015-2020) (2021-2022) (2023) (2015-2023)

ARIMA 0,730% 0,450% 4,600% 4,410%
ARIMA & MLP 0,710% 0,530% 3,440% 3,370%
ARIMA & RF 0,770% 0,500% 3,870% 3,230%
MBB 0,750% 1,670% 5,010% 4,920%
MBB & SVR 1,030% 0,540% 3,860% 3,780%
MLP 0,730% 0,610% 3,940% 4,360%
RF 0,720% 0,650% 4,840% 4,260%
SVR 0,920% 0,450% 4,630% 4,840%
XGBoost 0,470% 1,420% 4,280% 4,690%
XGBoost & MLP 0,580% 0,960% 3,460% 2,630%

Zrédto: opracowanie wiasne.

Analiza bledéw MAPE wykazata, ze skuteczno$¢ badanych metod prognozowania cen kontraktéw
CFD na aluminium istotnie rézni si¢ w zaleznos$ci od horyzontu czasowego. W okresie I (2015-2020)
najlepsze wyniki osiagnat model XGBoost, potwierdzajac wysoka trafnos¢ algorytmow gradiento-
wych w odwzorowywaniu sredniookresowej dynamik. W horyzoncie dwuletnim (2021-2022) przewa-
ge uzyskaly modele klasyczne oraz oparte na metodzie wektorow nosnych, przede wszystkim ARI-
MA i SVR, a takze modele hybrydowe ARIMA & RF. W krétkim okresie (2023) dominowaty metody
faczone, zwlaszcza ARIMA & MLP oraz XGBoost & MLP, ktore skuteczniej niz pojedyncze modele
redukowaly poziom btedéw. W ujeciu catosciowym (2015-2023) rowniez najlepiej wypadlo podejscie
hybrydowe — XGBoost & MLP - osiagajac najnizszy blad prognoz w pelnym zakresie danych.

Tabela 3 przedstawia poréwnanie jakosci prognoz mierzonych btedem MAPE pomiedzy metoda
Iaczona ze wspdtczynnikiem a $redniq arytmetyczna prognoz modeli sktadowych dla cen kontraktow
CFD na aluminium. W tabeli wskazano wartosci bledu dla obydwu podej$¢ oraz réznice pomiedzy

nimi (w punktach procentowych).

Tabela 3. Poréwnanie btedu obcigzenia prognoz MAPE pomiedzy metoda tgczona ze wspétczynnikiem, a srednig obli-
czona na podstawie prognoz modeli skladowych dla cen kontraktéw CFD na aluminium.
Table 3. Comparison of forecast bias error (MAPE) between the combined method with the coefficient and the average calcu-

lated from the forecasts of the component models for CFD aluminum contract prices.

Okres I Okres I1 Okres III Peten zakres danych
(2015-2020) (2021-2022) (2023) (2015-2023)
ARIMA & RF
MAPE metoda taczona 3.232% 0.772% 0.500% 3.865%
MAPE $rednia prognoz 4.338% 0.694% 0.531% 4.719%
Réznica (w pp.) -1.106 0.078 -0.031 -0.854
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ARIMA & MLP
MAPE metoda taczona 3.366% 0.709% 0.531 -3.439%
MAPE $rednia prognoz 4.389% 0.730% 0.529 3.936%
Réznica (w pp.) -1.023 -0.021 0.002 -0.737
MBB & SVR
MAPE metoda taczona 3.778% 1.029% 0.539% 3.856%
MAPE érednia prognoz 4.882% 0.835% 0.787% 4.176%
Réznica (w pp.) -1.104 0.194 -0.248 -0.962
XGBoost & MLP
MAPE metoda faczona 2.628% 0.579% 0.959% 3.463%
MAPE $rednia prognoz 4.527% 0.599% 0.817% 4.017%
Réznica (w pp.) -1.898 -0.0200 0.141 -0.554

Zrédto: opracowanie wiasne

Poréwnanie wskazuje, ze metoda faczona ze wspolczynnikiem w wigkszosci przypadkéw przewyz-
sza $rednig prognoz modeli sktadowych. Dla pierwszego okresu danych réznica bledéw na korzys¢
metody faczonej jest wyrazna — od okoto 1 punktu procentowego w parach ARIMA & RF i ARIMA &
MLP do prawie 1,9 punktu w zestawie XGBoost & MLP. Oznacza to, ze w dtugim horyzoncie metoda
hybrydowa znaczaco poprawia doktadnos¢ predykgji.

W okresie dwuletnim (Okres II) przewaga metody faczonej nie zawsze jest jednoznaczna — w przy-
padku ARIMA & RF i MBB & SVR lepsze rezultaty uzyskata srednia prognoz, cho¢ réznice byly re-
latywnie niewielkie (0,078 oraz 0,194 pp.). W okresie dwuletnim (Okres II) metoda faczona ze wspot-
czynnikiem zapewnila przewage w przypadku pary ARIMA & RF i MBB & SVR, natomiast w pozosta-
tych zestawach lepsze wyniki uzyskata prognoza ztozona ze $redniej arytmetycznej. W najdtuzszym
horyzoncie danych (Peiny zakres danych) wszystkie zestawy wykazaly przewage metody taczonej
ze wspotczynnikiem, co potwierdza jej skutecznos¢ w prognozowaniu diugich szeregow czasowych.

WNIOSKI

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna stwierdzi¢, ze skuteczno$¢ prognoz kontraktow CFD
na aluminium byla silnie uzalezniona od zastosowanej metody modelowania oraz dlugosci szeregu
czasowego. W ujeciu catosciowym, obejmujacym caty okres badawczy, najnizszym poziomem obcia-
zenia bledem MAPE charakteryzowatly si¢ prognozy uzyskane z wykorzystaniem metod taczonych
ze wspotczynnikiem, w szczegdlnosci kombinacji XGBoost & MLP, ARIMA & RF oraz ARIMA & MLP.
Z kolei najwyzsze wartosci btedu odnotowano dla prognoz opartych na metodzie symulacyjnej typu
block bootstrap, co wskazuje na jej ograniczona uzytecznos¢ w analizowanym kontekscie.

W pierwszym okresie najlepsze wyniki prognostyczne uzyskat algorytm XGBoost, a tuz za nim
uplasowata si¢ metoda faczona XGBoost & MLP. Najstabsza skutecznos¢ prognoz w tym przedziale
czasowym wykazaly natomiast model SVR oraz jego kombinacja z metodqg MBB. W drugim okresie
najdokladniejsze prognozy dostarczyt algorytm SVR, podczas gdy metoda bootstrap ponownie cha-
rakteryzowaly sie najwiekszym btedem MAPE. Podobna tendencje zaobserwowano w trzecim okre-
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sie, w ktdrym najnizsze obcigzenie bledem prognoz zapewnity metody taczone ARIMA & MLP oraz
XGBoost & MLP, a najmniej skuteczne okazaly si¢ metody symulacyjne.

Z praktycznego punktu widzenia uzyskane wyniki maja istotne implikacje dla przedsigbiorstw i in-
westorow dziatajacych na rynku aluminium. Wskazuja one, Ze stosowanie metod faczonych ze wspot-
czynnikiem z udziatem modeli ekonometrycznych, algorytmow uczenia maszynowego oraz sieci
neuronowych pozwala uzyskac prognozy bardziej precyzyjne, co moze przyczynic sie do lepszego
podejmowania decyzji inwestycyjnych i zarzadzania ryzykiem.

PODSUMOWANIE

Przeprowadzone badania potwierdzily korzysci plynace z zastosowania autorskiej metody taczonej
ze wspodltczynnikiem w prognozowaniu cen kontraktéw CFD na aluminium. Wyniki analiz wskazuja,
ze taczenie modeli, szczegolnie z zastosowaniem wspotczynnika wygtadzajacego, pozwala na uzy-
skanie wyzszej skutecznos$ci prognoz w poréwnaniu zaréwno do pojedynczych modeli, jak i prostych
metod usredniania zwlaszcza dla diugich szeregéw czasowych.

W prognozach krétkoterminowych szczegdlnie dobrze sprawdzily si¢ metody oparte na uczeniu
maszynowym, zwlaszcza XGBoost oraz metoda faczona ze wspotczynnikiem XGBoost & MLP. W uje-
ciu sredniookresowym przewage utrzymywaty klasyczne modele ekonometryczne, takie jak ARIMA,
algorytm SVR oraz metoda taczona ze wspodtczynnikiem, ktérego jednym z modeli sktadowy byt mo-
del ARIMA. W diugim okresie najbardziej efektywne okazatly si¢ modele taczone ze wspdtczynnikiem
— w szczegolnosci kombinacje ARIMA & MLP oraz XGBoost & MLP - co wskazuje, ze podejscie 13-
czone pozwala na skuteczniejsze taczenie zalet roznych klas modeli, a tym samym zapewnia bardziej
zrownowazone i odporne prognozy.

Pewnymi ograniczeniami metody taczonej ze wspotczynnikiem jest wymog okreslenia diugosci sze-
regu czasowego na podstawie, ktérego wspdtczynnik ma by¢ obliczany. W badaniu rekomendowa-
nym podejéciem jest sprawdzanie roznych k i wybranie optymalnej wartosci szeregu.

Analizujac wyniki badania stwierdzi¢, ze zaproponowana autorska metoda taczona stanowi warto-
$ciowe uzupetnienie dotychczas stosowanych podejs¢ prognostycznych. Jej przewaga wynika z mozli-
wosci elastycznego dostosowania si¢ do zmian w strukturze danych oraz z efektywnego wykorzysta-
nia informacji plynacych z réznych klas modeli.

Kolejnym etapem badan nad zastosowaniem metody taczonej ze wspdtczynnikiem moze by¢ wery-
fikacja jakosci generowanych prognoz na innych szeregach czasowych, obejmujacych nie tylko rynek
surowcow przemystowych, lecz rGwniez inne obszary gospodarki i finansow.
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