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Streszczenie
Celem badań była prezentacja autorskiej metody łączonej ze współczynnikiem oraz ocena jej sku-
teczności w prognozowaniu cen kontraktów CFD na aluminium. Wyniki wskazały na przewagę mo-
deli hybrydowych względem benchmarku, szczególnie kombinacji XGBoost & MLP oraz ARIMA & 
RF, które osiągnęły najniższe wartości MAPE, zwłaszcza dla długookresowych szeregów czasowych. 
Uzyskane rezultaty potwierdzają wysoką efektywność proponowanego podejścia 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 się znaczną zmiennością i wysokim stopniem złożono-
ści, co wymaga zastosowania zaawansowanych narzędzi analitycznych dostosowanych do specyfiki 
tego rynku. Zarówno modele ekonometryczne, jak i techniki sztucznej inteligencji mogą stanowić od-
powiedź na wyzwania związane z modelowaniem oraz interpretacją złożonych wzorców kształtowa-
nia się cen, szczególnie w odniesieniu do kontraktów CFD na aluminium. Kontrakty te wykazują dużą 
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wrażliwość na zmiany w czasie, co sprawia, że prognozowanie dynamiki cen staje się kluczowym za-
gadnieniem zarówno dla przedsiębiorstw wykorzystujących aluminium w procesach produkcyjnych, 
jak i dla inwestorów operujących na rynku instrumentów finansowych.

Dynamiczny rozwój technologii informacyjnych oraz rosnąca dostępność danych empirycznych 
umożliwiają stosowanie różnorakich metod analitycznych, zarówno tradycyjnych modeli ekonome-
trycznych, algorytmów uczenia maszynowego, jak i modeli hybrydowych, w celu identyfikacji wzor-
ców zmienności oraz prognozowania przyszłych cen. W odpowiedzi na wyzwania związane z analizą 
oraz prognozowaniem danych w pracy zaproponowano autorską metodę prognozowania cen alumi-
nium, opartą na podejściu łączonym (hybrydowym) skorygowaną o współczynnik.

Celem artykułu jest przedstawienie nowatorskiej metody prognozowania, opartej na metodyce 
uczenia maszynowego oraz porównaniem wyników uzyskanych prognoz z modelami wchodzącymi 
w skład autorskiej metody oraz z przyjętym benchmarkiem. W badaniach zastosowano metody staty-
styczne oraz podejście ekonometryczne. Wyniki mogą stanowić istotne uzupełnienie istniejącej wiedzy, 
dostarczając nowych spostrzeżeń dotyczących wykorzystania modeli hybrydowych w prognozowaniu 
cen kontraktów CFD na aluminium.

PRZEGLĄD LITERATURY

W literaturze można znaleźć liczne opracowania dotyczące zastosowania modeli hybrydowych w celu 
zwiększenia dokładności prognoz cen energii elektrycznej, surowców przemysłowych oraz akcji. 
Przykładem takich badań jest praca, w której naukowcy wykorzystali adaptacyjny model hybrydowy 
do prognoz krótkoterminowych cen energii. Zastosowane podejście łączyło zoptymalizowany model 
VDM oraz model SARIMA do identyfikacji trendów regularnych, a także sieć DBN do uchwycenia 
trendów nieregularnych. Testy przeprowadzone na danych z trzech rynków wykazały istotną popra-
wę zarówno dokładności prognoz, jak i ich stabilności [Zhang i in., 2020].

Kolejnym opisywanym w literaturze rozwiązaniem był model hybrydowy SPLF prognozujący jed-
nocześnie wykorzystanie energii, jak i jej cenę. Model ten wykorzystywał wieloetapową strukturę: 
model MLP-ANN wstępnie przygotowywał dane oraz stawiał pierwsze prognozy, metodę MI użyto 
do dalszego treningu algorytmu, natomiast modelu ANFIS do poprawy dokładności prognoz. Połą-
czenie modeli MLP-ANN i ANFIS użyto do wyznaczenia ostatecznej prognozy. Testy na rynkach eu-
ropejskiej giełdy energii elektrycznej wykazały błąd prognozy liczony miernikiem MAPE na poziomie 
około 5% [Nazar i in., 2018].

Badania opublikowanie w 2010 przez Wu i Shahidehpour wykazały, że hybrydowe modele szere-
gów czasowych z zastosowaniem modelu AWNN do prognozowania cen energii na Amerykańskim 
hurtowym rynku energii elektrycznej uwzględniał zależności liniowe i nieliniowe, co umożliwiało 
modelowanie niestacjonarnych cen i redukcję przeuczenia. Uzyskany model przewyższał dotychcza-
sowe podejścia, szczególnie w prognozowaniu nagłych wahań cen [Wu, Shahidehpour, 2010]. Inna 
metoda łączenia modeli w układzie równoległym, w przeciwieństwie do klasycznego układu szere-
gowego, wykazała wysoką skuteczność w symulacji multi-agentowej, osiągając 75,3% dokładności 
prognoz i przewyższając pozostałe modele o ponad 167% [Wu i in., 2015, s. 40].

W kontekście rynku akcji i surowców przemysłowych do prognozowania przyszłych wartości sze-
regów czasowych szeroko wykorzystywane są algorytmy uczenia maszynowego SVM [Yang i in., 
2002; Yu i in., 2009] oraz sieci neuronowych ANN [Guresen i in., 2011; Mostafa, 2010; Cheng i in., 2012; 
Cimpoeru, 2011], a także hybrydowe połączenia z genetycznymi systemami rozmytymi. Zastosowa-
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nie modeli hybrydowych pozwala na osiągniecie prognoz obciążonych niższym poziomem błędu niż 
w przypadku standardowych metod [Hadavandi i in., 2010]. Model łączony ABC-ANFIS-SVM na da-
nych z amerykańskiej giełdy (2008–2018) z dwudziestoma wskaźnikami technicznymi przewyższał 
inne metody pod względem dokładności i jakości prognoz, umożliwiając opracowanie optymalnej 
strategii inwestycyjnej [Sedighi i in., 2019]. Model DT+ANN do prognozowania cen akcji spółek taj-
wańskich łączył sieci neuronowe z drzewami decyzyjnymi, zapewniając zarówno wysoką dokładność 
prognoz (77% dla sektora elektronicznego), jak i czytelne reguły decyzyjne [Tsai, Wang, 2009]. Łączone 
modele szeregów czasowych MLP-ARIMA wykazały wyższą dokładność prognoz niż ich pojedyncze 
komponenty. Model ten był w stanie poprawić średnio MAE, MAPE i RMSE odpowiednio o 16,50%, 
2,57% i 3,71% dla danych uczących i testowych, stanowiąc wartościową alternatywę w prognozowa-
niu finansowych szeregów czasowych [Khashei, Zahra, 2018].

W Innych badaniach do prognozowania miesięcznej zmienności cen miedzi zastosowano modele 
parametryczne ARIMA i GARCH oraz modele nieparametryczne ANN i FIS, wraz z hybrydowymi 
kombinacjami. Modele adaptacyjne optymalizowane algorytmem genetycznym znacząco poprawiły 
jakość prognoz (A-GARCH–FIS: +20,2%; HMSE: +52,1%). Ponadto, systemy FIS cechowały się wyso-
kim poziomem skuteczności, szczególnie przy małej liczbie obserwacji [García, Kristjanpoller, 2019].

W badaniach dotyczących prognozowania cen na rynku aluminium opublikowanych przez Drachal 
i Jędrzejewska [2025] porównano różne modele zdolne do uwzględniania problemów związanych 
z wyborem zmiennych oraz ich zmienności w czasie. Badanie wykazało, że modelu Dynamic Model 
Averaging sprawdził się jako obiecujące podejście w prognozowaniu średniomiesięcznych cen kon-
traktów terminowych na aluminium. Przy prognozowaniu cen zamknięcia kontraktów na aluminium 
lepsze rezultaty dawały bayesowskie modele mieszane uwzględniające schemat uśredniania. Mimo 
takich wyników jednymi z najskuteczniejszych metod w całym badaniu stanowiły klasyczne modele 
ARIMA.

CHARAKTERYSTYKA RYNKU ALUMINIUM

Aluminium należy do metali nieżelaznych, szeroko wykorzystywanych w przemyśle i życiu codzien-
nym. Jest trzecim pod względem występowania pierwiastkiem w skorupie ziemskiej i drugim najczę-
ściej używanym metalem po żelazie [Iwaszczuk i inni, 2017].
Największe zasoby aluminium znajdują się w Australii, Brazylii, Chinach, Indiach i Gwinei, a świato-
we zasoby szacuje się na 55–75 mln ton [International Aluminium Institute, 2004].

Najważniejszymi rynkami dla aluminium są Chiny, USA, Niemcy, Indie i Japonia, gdzie metal wy-
korzystywany jest głównie w transporcie, budownictwie i przemyśle spożywczym, zwłaszcza do pro-
dukcji puszek. W 2022 r. największym producentem surowca był Chiny (58% światowej produkcji), 
następnie Indie (6%) i Rosja (5%) [Pistil, 2023].

Aluminium cechuje się niską gęstością, wysoką wytrzymałością, elastycznością oraz odpornością 
na korozję, dodatkowo możliwy jest do uzyskania w recyklingu. Dzięki tym właściwościom może 
zastępować miedź czy cynę, a jego produkcja jest stosunkowo tańsza niż w przypadku innych metali 
[Sierakowska, 2016].

Do głównych czynników wpływających na cenę aluminium należy jego wysoka elektroenergo-
chłonność – produkcja zużywa około 2% globalnej energii elektrycznej [Michalski, 2007]. Cena metalu 
zależy również od koniunktury w sektorach transportu, budownictwa i motoryzacji oraz od kursu 
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dolara amerykańskiego – wysoki kurs zwykle obniża cenę, niski podnosi, przy czym wahania mają 
charakter głównie spekulacyjny [Iwaszczuk i in., 2016].

METODA ŁĄCZONA ZE WSPÓŁCZYNNIKIEM	

Prezentowana w niniejszym artykule autorska metoda łączona ze współczynnikiem jest metodą, która 
wykorzystuje przynajmniej dwa modele składowe. Modelami składowymi może być każdy model 
bądź algorytm z grupy modeli ekonometrycznych, symulacyjnych, algorytmów uczenia maszynowe-
go lub sieci neuronowych. Zadaniem modelu łączonego jest postawienie wygładzonej prognoz przy 
użyciu współczynnika obliczonego z wykorzystaniem reszt modeli wchodzących w skład algorytmu.
Do głównych etapów budowy prognozy metodą łączoną składającego się z dwóch modeli składo-
wych zalicza się [Sroka, 2024]:

1.	 Zaprognozowanie szeregu czasowego dwoma różnymi metodami, które dalej będą nazywane 
modelami składowymi.

2.	 Obliczenie prognozy modelu łączonego dla okresu t przy wykorzystaniu następującego wzoru:

	 	 (1)

gdzie:

 – prognoza modelu łączonego na okres t,
 – wartość bezwzględna prognozy otrzymanej przy wykorzystaniu odpowiednio 

pierwszego oraz drugiego modelu składowego w okresie t,
min () – wartość minimalna,

 – błąd predykcji ex-post odpowiednio pierwszego oraz drugiego modelu składowego 
w okresie t.

1.	 Obliczenie błędów predykcji szeregu czasowego na podstawie prognoz postawionych przy 
użyciu nowo otrzymanego modelu łączonego.

2.	 Sprawdzenie dla każdego okresu t, która z prognoz (pierwszego modelu składowego, drugiego 
modelu składowego, modelu łączonego) generuje niższe błędy ex-post badanego szeregu cza-
sowego.

3.	 Obliczenie wag, na podstawie, których zostanie zbudowana finalna prognoza na t okresów 
w przód. Dla każdego okresu t szeregu składającego się z n elementów sprawdza się, który z mo-
deli prognozuję cenę z niższym obciążeniem wartości bezwzględnych błędu ex-post. Modelowi, 
który stawia dokładniejszą prognozę w okresie t przypisuje się wartość 1, natomiast pozostałym 
modelom wartość 0. Następnie zlicza się liczbę jedynek dla wszystkich okresów szeregu czaso-
wego i sprawdza się udział każdego modelu składowego w sumie jedynek. Maksymalna suma 
jedynek wynosi n (liczba obserwacji w szeregu czasowym). Udział w sumie jedynek każdego 
z modelu stanowić będzie wagę, na podstawie, której zostanie obliczona prognoza metodą łączo-
ną. Suma wag zawsze równa się 100%. Do obliczenia wag można wykorzystać następujące wzory:

	 	 (2)

	 	 (3)
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	 	 (4)

	 	 (5)

	 	 (6)

	 	 (7)
gdzie:

 – wartość bezwzględna błędu predykcji ex-post pierwszego, drugiego modelu 
składowego oraz modelu łączonego,

 – przypisana wartość 1 lub 0 w okresie t dla danego modelu,
 – finalne wagi odpowiednio dla pierwszego modelu składowego, drugiego modelu 

składowego oraz modelu łączonego.
n – liczba obserwacji w szeregu czasowym.

Jeśli w danym okresie t więcej niż jeden model osiągnie taki sam minimalny bezwzględny błąd 
predykcji ex-post, wówczas przypisywana waga jest równomiernie rozdzielana pomiędzy wszystkie 
modele charakteryzujące się tym samym poziomem błędu.

1.	 Kalkulacja współczynnika wygładzającego prognozy dla danych wykraczających poza zbiór 
historyczny. Współczynnik wygładzający obliczany jest jako wartość środkowa ze średniej błę-
dów predykcji ex-post pierwszego oraz drugiego modelu składowego z k ostatnich obserwacji 
szeregu czasowego.

2.	 Obliczenie prognozy łączonej ze współczynnikiem na okres wykraczający poza dane historycz-
ne szeregu czasowego. Pierwszym oraz drugim modelem składowym stawiane są prognozy 
na j okresów wprzód. Przy wykorzystaniu otrzymanych prognoz modeli składowych na okres 
j obliczana jest ich mediana, do której dodawany jest współczynnik wygładzający wyznaczony 
w punkcie 6.

3.	 Obliczenie finalnej prognozy z wykorzystaniem metody łączonej ze współczynnikiem. Na pod-
stawie prognoz otrzymanych przy użyciu pierwszego modelu składowego, drugiego modelu 
składowego oraz prognozy łącznej ze współczynnikiem stawiana jest prognoza finalna. Progno-
zę finalna oblicza się wykorzystując wcześniej skalkulowane wagi. Prognozę dla okresu j-tego 
pierwszego modelu składowego mnoży się przez jego wagę otrzymaną w punkcie 5. Takie same 
obliczenia wykonuje się dla modelu składowego drugiego oraz metody łącznej ze współczyn-
nikiem. Następnie otrzymane wyniki dodaje się do siebie w celu uzyskania prognozy finalnej.

	 	 (8)

gdzie:
 – prognoza finalna na okres j (poza okresem danych historycznych),

 – prognozy otrzymane przy wykorzystaniu odpowiednio pierwszego, drugiego 
modelu składowego oraz modelu ze współczynnikiem w okresie j.

Współczynnik metody łączonej w punkcie 6. może być obliczony na podstawie całego szeregu cza-
sowego lub tylko jego części z k okresów. W zaproponowanej metodzie k określono na 5 ostatnich 
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obserwacji szeregu czasowego. Dobrą praktyką jest usunięcie obserwacji odstających, na podstawie, 
których obliczany jest współczynnika.

Wykorzystując metodę łączoną ze współczynnikiem należy również pamiętać, że w procesie pro-
gnozowania z użyciem modeli składowych należy zachować wymagane założenia, takie jak np.: brak 
autokorelacji czy rozkład normalny reszt.

METODOLOGIA BADANIA	

Do analizy oraz prognozowania szeregów czasowych dziennych cen kontraktów CFD na aluminium 
zastosowano modele reprezentujące różne podejścia metodologiczne: modele ekonometryczne – ARI-
MA; modele symulacyjne – moving block bootstrap (MBB), algorytmy uczenia maszynowego – lasy 
losowe (RF), XGBoost, maszyny wektorów nośnych (SVR); algorytmy sztucznych sieci neuronowych 
– perceptron wielowarstwowy (MLP); modele łączone ze współczynnikiem – ARIMA & RF, ARIMA & 
MLP, MBB & SVR, XGBoost & MLP.

Stacjonarność szeregów weryfikowano testem ADF, a parametry modeli ARIMA określano na pod-
stawie różnicowania danych i optymalizacji kryterium AIC. W przypadku metod block bootstrap sze-
regi transformowano metodą Yeo-Johnsona, dekomponowano na trend, sezonowość i reszty (STL) 
oraz generowano 1000 pseudoszeregów, dla których dobierano modele ARMA/ARIMA, a końcową 
prognozy uzyskiwano poprzez zastosowanie mediany prognoz z pseudoszeregów czasowych. Mo-
dele uczenia maszynowego i sieci neuronowych trenowano na podziale 80:20, optymalizując hiper-
parametry funkcją biblioteki języka Python grid_search_forecaster w oparciu o minimalizację błędu 
MAPE, a prognozy wykonywano metodą rekurencyjną wieloetapową po jednokrotnym różnicowaniu 
i standaryzacji danych.

Analiza szeregu czasowego dziennych cen kontraktów CFD na aluminium obejmowała trzy okresy: 
2015–2020, 2021–2022 oraz rok 2023, a także pełny okres od 2015 do 2023 roku. W każdym okresie pięć 
ostatnich obserwacji zostało wyłączonych z analizy w celu umożliwienia walidacji prognoz poprzez 
porównanie ich z rzeczywistymi wartościami cen. W badaniu wskaźnik MAPE posłużył do porów-
nania jakości prognoz poszczególnych modeli w każdym podokresie. Ponadto umożliwił wskazanie 
metody charakteryzującej się najmniejszym obciążeniem prognozy błędem ex-post.

Prognozy z wykorzystaniem metody łączonej ze współczynnikiem opracowano na podstawie wyni-
ków uzyskanych z analiz wcześniej opisanych modeli w oparciu o skrypt napisany w języku Python.

W celu oceny jakości prognoz uzyskanych przy użyciu metody łączonej ze współczynnikiem, 
oprócz standardowej miary dokładności MAPE dla poszczególnych modelów zastosowano również 
podejście benchmarkowe. Podejście to polegało na obliczeniu średniej arytmetycznej prognoz pocho-
dzących z modeli składowych dla analizowanych okresów kontraktów CFD na aluminium następnie 
porównanie jej z wynikami autorskiej metody.

WYNIKI BADANIA	

Tabela 1 prezentuje wyniki dotyczące wag modeli zastosowanych w metodzie łączonej ze współczyn-
nikiem. Dla każdego algorytmu wskazano udział procentowy poszczególnych modeli składowych, 
wagę modelu łączonego oraz wartość współczynnika dla pełnego zestawu danych i trzech wyodręb-
nionych okresów prognostycznych.
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Porównanie czterech par modeli wskazuje na istotne różnice w zakresie stabilności wag oraz wartości 
współczynnika w ramach podejścia hybrydowego. Wagi modelu ARIMA oraz MBB pozostają sto-
sunkowo wysokie i stabilne w czasie (ok. 25–37%), natomiast wagi modeli RF, SVR i MLP są niższe 
(ok. 12–23%). Udział modeli łączonych w większości przypadków utrzymuje się na poziomie ok. 50%, 
co wskazuje na ich przewagę nad pojedynczymi modelami. W okresie I (2015–2020) wartości współ-
czynników są wysokie i dodatnie (np. 80,777 dla ARIMA&RF; 75,804 dla ARIMA&MLP; 83,177 dla 
XGBoost&MLP), natomiast w okresach II i III pojawiają się ujemne wartości (np. –10,734 dla ARI-
MA&RF w 2023 czy –17,920 dla ARIMA&MLP). Może to wskazywać na niestabilność w krótszych 
szeregach lub trudności w adaptacji modeli do nagłych zmian rynkowych.

Tabela 1. Wagi modeli składowych metody łączonej ze współczynnikiem wraz z poziomem przyjętego współczynnika 

wygładzającego dla cen kontraktów 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
(2015‒2020)

Okres II
(2021‒2022)

Okres III
(2023)

Pełen zakres danych 
(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 łączonego 52,326% 52,220% 59,016% 49,362%

Współczynnik 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 łączonego 50,155% 50,932% 55,943% 46,383%

Współczynnik 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 łączonego 45,902% 51,465% 50,820% 50,213%

Współczynnik 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 łączonego 84,890% 49,268% 24,385% 26,383%

Współczynnik 83,177 1,866 0,906 61,065

Źródło: opracowanie własne.



171Metoda łączona ze współczynnikiem w prognozowaniu cen kontraktów CFD na aluminium

Tabela 2. Błędy MAPE analizowanych modeli dla badanych okresów danych kontraktów CFD na aluminium.

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

Model
Okres I

(2015‒2020)
Okres II

(2021‒2022)
Okres III

(2023)
Pełen zakres danych 

(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%

Źródło: opracowanie własne.

Analiza błędów MAPE wykazała, że skuteczność badanych metod prognozowania cen kontraktów 
CFD na aluminium istotnie różni się w zależności od horyzontu czasowego. W okresie I (2015–2020) 
najlepsze wyniki osiągnął model XGBoost, potwierdzając wysoką trafność algorytmów gradiento-
wych w odwzorowywaniu średniookresowej dynamik. W horyzoncie dwuletnim (2021–2022) przewa-
gę uzyskały modele klasyczne oraz oparte na metodzie wektorów nośnych, przede wszystkim ARI-
MA i SVR, a także modele hybrydowe ARIMA & RF. W krótkim okresie (2023) dominowały metody 
łączone, zwłaszcza ARIMA & MLP oraz XGBoost & MLP, które skuteczniej niż pojedyncze modele 
redukowały poziom błędów. W ujęciu całościowym (2015–2023) również najlepiej wypadło podejście 
hybrydowe – XGBoost & MLP – osiągając najniższy błąd prognoz w pełnym zakresie danych.

Tabela 3 przedstawia porównanie jakości prognoz mierzonych błędem MAPE pomiędzy metodą 
łączoną ze współczynnikiem a średnią arytmetyczną prognoz modeli składowych dla cen kontraktów 
CFD na aluminium. W tabeli wskazano wartości błędu dla obydwu podejść oraz różnicę pomiędzy 
nimi (w punktach procentowych).

Tabela 3. Porównanie błędu obciążenia prognoz MAPE pomiędzy metodą łączona ze współczynnikiem, a średnią obli-

czona na podstawie prognoz modeli składowych dla cen kontraktów 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

(2015‒2020)

Okres II

(2021‒2022)

Okres III

(2023)

Pełen zakres danych

(2015‒2023)

ARIMA & RF

MAPE metoda łączona 3.232% 0.772% 0.500% 3.865%

MAPE średnia prognoz 4.338% 0.694% 0.531% 4.719%

Różnica (w pp.) -1.106 0.078 -0.031 -0.854
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ARIMA & MLP

MAPE metoda łączona 3.366% 0.709% 0.531 -3.439%

MAPE średnia prognoz 4.389% 0.730% 0.529 3.936%

Różnica (w pp.) -1.023 -0.021 0.002 -0.737

MBB & SVR

MAPE metoda łączona 3.778% 1.029% 0.539% 3.856%

MAPE średnia prognoz 4.882% 0.835% 0.787% 4.176%

Różnica (w pp.) -1.104 0.194 -0.248 -0.962

XGBoost & MLP

MAPE metoda łączona 2.628% 0.579% 0.959% 3.463%

MAPE średnia prognoz 4.527% 0.599% 0.817% 4.017%

Różnica (w pp.) -1.898 -0.0200 0.141 -0.554

Źródło: opracowanie własne

Porównanie wskazuje, że metoda łączona ze współczynnikiem w większości przypadków przewyż-
sza średnią prognoz modeli składowych. Dla pierwszego okresu danych różnica błędów na korzyść 
metody łączonej jest wyraźna – od około 1 punktu procentowego w parach ARIMA & RF i ARIMA & 
MLP do prawie 1,9 punktu w zestawie XGBoost & MLP. Oznacza to, że w długim horyzoncie metoda 
hybrydowa znacząco poprawia dokładność predykcji.

W okresie dwuletnim (Okres II) przewaga metody łączonej nie zawsze jest jednoznaczna – w przy-
padku ARIMA & RF i MBB & SVR lepsze rezultaty uzyskała średnia prognoz, choć różnice były re-
latywnie niewielkie (0,078 oraz 0,194 pp.). W okresie dwuletnim (Okres II) metoda łączona ze współ-
czynnikiem zapewniła przewagę w przypadku pary ARIMA & RF i MBB & SVR, natomiast w pozosta-
łych zestawach lepsze wyniki uzyskała prognoza złożona ze średniej arytmetycznej. W najdłuższym 
horyzoncie danych (Pełny zakres danych) wszystkie zestawy wykazały przewagę metody łączonej 
ze współczynnikiem, co potwierdza jej skuteczność w prognozowaniu długich szeregów czasowych.

WNIOSKI

Na podstawie przeprowadzonych analiz można stwierdzić, że skuteczność prognoz kontraktów CFD 
na aluminium była silnie uzależniona od zastosowanej metody modelowania oraz długości szeregu 
czasowego. W ujęciu całościowym, obejmującym cały okres badawczy, najniższym poziomem obcią-
żenia błędem MAPE charakteryzowały się prognozy uzyskane z wykorzystaniem metod łączonych 
ze współczynnikiem, w szczególności kombinacji XGBoost & MLP, ARIMA & RF oraz ARIMA & MLP. 
Z kolei najwyższe wartości błędu odnotowano dla prognoz opartych na metodzie symulacyjnej typu 
block bootstrap, co wskazuje na jej ograniczoną użyteczność w analizowanym kontekście.

W pierwszym okresie najlepsze wyniki prognostyczne uzyskał algorytm XGBoost, a tuż za nim 
uplasowała się metoda łączona XGBoost & MLP. Najsłabszą skuteczność prognoz w tym przedziale 
czasowym wykazały natomiast model SVR oraz jego kombinacja z metodą MBB. W drugim okresie 
najdokładniejsze prognozy dostarczył algorytm SVR, podczas gdy metoda bootstrap ponownie cha-
rakteryzowały się największym błędem MAPE. Podobną tendencję zaobserwowano w trzecim okre-
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sie, w którym najniższe obciążenie błędem prognoz zapewniły metody łączone ARIMA & MLP oraz 
XGBoost & MLP, a najmniej skuteczne okazały się metody symulacyjne.

Z praktycznego punktu widzenia uzyskane wyniki mają istotne implikacje dla przedsiębiorstw i in-
westorów działających na rynku aluminium. Wskazują one, że stosowanie metod łączonych ze współ-
czynnikiem z udziałem modeli ekonometrycznych, algorytmów uczenia maszynowego oraz sieci 
neuronowych pozwala uzyskać prognozy bardziej precyzyjne, co może przyczynić się do lepszego 
podejmowania decyzji inwestycyjnych i zarządzania ryzykiem.

PODSUMOWANIE

Przeprowadzone badania potwierdziły korzyści płynące z zastosowania autorskiej metody łączonej 
ze współczynnikiem w prognozowaniu cen kontraktów CFD na aluminium. Wyniki analiz wskazują, 
że łączenie modeli, szczególnie z zastosowaniem współczynnika wygładzającego, pozwala na uzy-
skanie wyższej skuteczności prognoz w porównaniu zarówno do pojedynczych modeli, jak i prostych 
metod uśredniania zwłaszcza dla długich szeregów czasowych.

W prognozach krótkoterminowych szczególnie dobrze sprawdziły się metody oparte na uczeniu 
maszynowym, zwłaszcza XGBoost oraz metoda łączona ze współczynnikiem XGBoost & MLP. W uję-
ciu średniookresowym przewagę utrzymywały klasyczne modele ekonometryczne, takie jak ARIMA, 
algorytm SVR oraz metoda łączona ze współczynnikiem, którego jednym z modeli składowy był mo-
del ARIMA. W długim okresie najbardziej efektywne okazały się modele łączone ze współczynnikiem 
– w szczególności kombinacje ARIMA & MLP oraz XGBoost & MLP – co wskazuje, że podejście łą-
czone pozwala na skuteczniejsze łączenie zalet różnych klas modeli, a tym samym zapewnia bardziej 
zrównoważone i odporne prognozy.

Pewnymi ograniczeniami metody łączonej ze współczynnikiem jest wymóg określenia długości sze-
regu czasowego na podstawie, którego współczynnik ma być obliczany. W badaniu rekomendowa-
nym podejściem jest sprawdzanie różnych k i wybranie optymalnej wartości szeregu.

Analizując wyniki badania stwierdzić, że zaproponowana autorska metoda łączona stanowi warto-
ściowe uzupełnienie dotychczas stosowanych podejść prognostycznych. Jej przewaga wynika z możli-
wości elastycznego dostosowania się do zmian w strukturze danych oraz z efektywnego wykorzysta-
nia informacji płynących z różnych klas modeli.

Kolejnym etapem badań nad zastosowaniem metody łączonej ze współczynnikiem może być wery-
fikacja jakości generowanych prognoz na innych szeregach czasowych, obejmujących nie tylko rynek 
surowców przemysłowych, lecz również inne obszary gospodarki i finansów.
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