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1. Ivadas

Pagrindinis $alies ikio biikle nusakantis rodiklis yra bendrasis vidaus produktas. Sio
darbo tikslas yra prognozuoti Lietuvos bendrojo vidaus produkto (BVP), palyginamo-
stomis 2000 mety kainomis, pokyCius trumpu laikotarpiu, taikant dirbtinius neuroninius
tinklus ir tiesinj autoregresini laiko eilu¢iy modelj bei atlikti jy palyginamaja analizg. Li-
teraturoje B VP prognozavimui naudojami tiesiniai ir netiesiniai laiko eiluciy metodai {2,
3], iSankstiniy rodikliy indeksas, sutampandciu rodikliy indeksas [4], neuroniniai tinklai
[9] ir kiti metodai.

Tradiciniy ekonominiy modeliy kiirime pagrindine vieta uZzima ekonominé logika,
kuri daZnai néra iSlaikoma neuroniniy tinkly modeliuose, kuriamuose ,,juodos dézZés*
principu. Taciau dél galimybés pasiekti tikslesniy nei tradiciniais modeliais rezultaty, pa-
staraisiais metais neuroniniai tinklai tampa vis populiaresni ekonominiame modeliavime
ir prognozavime [1, 2, 9]. Neuroniniy tinkly pritaikyma Lietuvos ekonominiy rodikliy
prgnozavimui autoriams pavyko rasti realizuota finansiniams rodikliams . Sis darbas yra
pirmas pritaikant neuronius tinklus vienam i§ svarbiausiu Lietuvos makroekonominiy ro-
dikliy — BVP prognozavimui. Suprantama, kad dél vidinés struktiiros neskaidrumo vien
neuroniniy tinkly rezultatais BVP prognozavime nebity galima pasitikéti. Taiau pade-
monstravus galimybe neuroniniu tinklu prognozuoti pakankamai tiksliai, modelio gali-
mybiy tyrimg makroekonominiy rodikliy prognozavimo srityje vertéty plésti, o neuroni-
nius tinklus naudoti kaip viena i§ BVP prognozavimo instrumenty.

2. BVP prognozavimo metodai

Prognozuosime realiojo BVP, apskaiiuoto gamybos metodu (palyginamosiomis 2000 m.
kainomis), didéjimo tempus, palyginti su pra¢jusiy mety atitinkamu ketvir¢iu. Prognoza-
vimas vykdomas analizuojant realuji BVP pagal [2] atliktg sudalijima i dvylika sudétiniy
daliy, kurios Siame tyrime tarnauja kaip endogeniniai, t.y., svarbiis vidinei modelio
struktirai kintamieji. Endogeninius kintamuosius Zymésime Y, o $iuos rodiklius formuo-
janCiuosius tiesiogiai iSmatuojamus rodiklius, vadinamus egzogeniniais, Zymésime X.
Egzogeniniai rodikliai apraSantys endogeninius buvo parinkti pagal [2], papildZius juos
kiekvienos dalies darbo rinkos rodikliais (vidutiniu atlyginimu bei salyginiu dirband&iyjy
skaiCiumi).
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Realiojo BVP didéjimo tempas, palyginti su ankstesniy mety atitinkamu ketvirCiu,
yra apskaiCiuojamas kaip ji sukurianciy veikly didéjimo tempy ir ty veikly praéjusiy mety
atitinkamo ketvircio svoriy sandaugy suma, t.y.,
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kur Y;; —i-tosios realuji B VP kuriancios veiklos augimo tempas laiko mometu ¢, 0 a;(;_4)
— 12-tosios realyji BVP kuriancios veiklos svoris laikomometut —4,t =1,..., T, kur T
stebejimy (ketvirciy) skaicius. Visy realyji BVP kurianiy veikly augimo tempai apskai-
c¢uojami kaip svertiné egzogeniniy rodikliy suma

Yie = Z,Binijt + E€it, (2)

J

kur kiekvienas X;;; prognozuojamas pagal autoregresijos lygti

Xijt = f(]-a t, Xij(t—l), Xij(t—Z)’ <oy Xij(t—p);’Y) T Uijt, (3)

kur X;; — egzogeniniy rodikliy, aprasanéiy i-taja veikla augimo tempai, j perbéga skir-
tingus ta pacia veikla aprasancCiy rodiklius, p — maksimalus lagy skaiCius, € ir u — tiesinés
regresijos paklaidos, 3 ir 7y — neZinomy parametry vektoriai.

Pirmojoje darbo dalyje busimyjy egzogeniniy reikSmiy prognozavimui naudojama
tiesiné funkcija f su lagy skaiiumi p = 2. Antrojoje darbo dalyje prognozavimui
ivedami dirbtiniai neuroniniai tinklai. Neuroniniy tinkly modelyje egzogeniniy kintamyju
X regresija (2) bei autoregresini prognozavima (3) pakeitéme endogeniniy kintamuyjy Y;;
tiesioginiu autoregresiniu prognozavimu kai p = 2 (t.y., egzogeniniy kintamyjy reik§mes
Siame neuroniniy tinkly modelyje apskritai nenaudojamos). Prognozavimui buvo sukur-
tas dvisluoksnis tinklas
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kur h - tiesiné funkcija, f(z) = : +(le_, , Ulk, Wk — neZinomieji tinklo parametrai — vadi-

namieji svoriai, o regresoriy vektoriy U sudaro laiko eilutéje pries einanCiu endogeniniy
kintamuyjy reikSmés Uy = Y;(;_1), Uz = Yj(;_2). Neuroninis tinklas turi viena pasléptaji
sluoksni, (vidiné suma kartu su funkcija f), o pasléptojo sluoksnio i$¢jimai sumuojami su
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Prognozavus atskiry endogeniniy kintamujy reik§Smes pagal (4), bendras BVP
tvertinamas kaip svertiné suma (1). Remiamasi dirbtiniy neuroniniy tinkly literatiiroje
keliama prielaida, kad apskaiCiuojant daugelio tinkly rezultaty vidurki gaunama stabi-
lesné prognozuojancioji sistema [5, 7]. Panasus i (4) neuroninis tinklas palyginimui buvo
taikomas tiesioginiam (nei endogeniniy, nei egzogeniniy rodikliy nenaudojan¢iam) auto-
regresiniam BVP laiko eilutés prognozavimui. Siuo atveju regresoriy vektoriy U sudaré
laiko eilutéje pries einan¢ios BVP reik§més U; = Y;_1, Uy = Y;_o.
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Neuroniniai tinklai mokyti Levenberg-Marquardt metodu. Kadangi neuroniniy tinkly
mokymas yra daugiaekstremio optimizavimo uzZdavinys, kiekvienos eilutés mokymui
naudota iki 10-ies atsitiktiniy inicializaciju. Naujuy inicializacijy generavimas buvo stab-
domas, jei prognozavimo paklaida pasiekdavo duota slenksti, susijusi su laiko eilutés
reikSmiy absoliutiniu dydziu.

3. Prognozavimo rezultatai ir jy aptarimas

SkaiCiavimai vykdyti remiantis realiais Lietuvos BVP bei jo sudétiniy daliy ketvirtiniais
duomenimis 1996-2002 mety laikotarpiu. Siame straipsnyje pateikiami rezultatai, gauti
naudojant 2000-2002 mety duomenis, atstovaujanlius ta laikotarpi, kai Lietuvos tkio
vystymesi nebuvo dideliy liZiy. Prognozuota iki 2003 mety pabaigos. Tiesiniai progno-
zavimo metodai taikyti iprastu ekonominéje analizéje budu: jei kazkurios BVP sudétinés
dalys duotuoju laiko momentu jau Zinomos — jos iSkart naudojamos prognozei gauti pagal
(1), (2) lygtis. Autoregresinis prognozavimas (3) taikomas tik prognozavimo momentu
neZinomoms kintamyjy reikSméms apskaicCiuoti. Realiai, tiesinis autoregresinis progno-
zavimas taikytas tik vykdant prognoz¢ 2003-1yjy mety II-IV ketvir€iui, o ankstesniyjy
mety prognozés gautos naudojant iSmatuotus einamojo ketvirCio egzogeninius rodiklius.
Toks prognozavimo biidas leidZia gauti tikslesnius rezultatus, kai yra iSmatuoty rodikliy,
taCiau nesudaro prielaidy jvertinti galimas paklaidas, kai prognozuojame i prieki, kur
jokie realus rodikliai dar néra Zinomi. Realiojo BVP ir tiesinés prognozés palyginimas
pateiktas 1 pav.

Neuroniniais tinklais gristame modelyje visiems ketvirCiams (net ir tuo atveju kai
egzogeninial rodikliai Zinomi) buvo naudojamas autoregresinis prognozavimas. Tokie
skaiCiavimai buvo vykdomi, siekiant geriau ivertinti neuroniniy tinkly daromas prog-
nozavimo klaidas. Pateikiami testo imtyje (slenkanCiuoju testu) gauti rezultatai. Buvo
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1 pav. Realaus BVP (storesné linija) ir jo tiesinés prognozés (plonesné linija) palyginimas.
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2 pav. Realaus BVP (storesné linija) ir prognoziy i prieki neuroniniais tinklais, 1 Zingsny
(vientisa linija), 2 Zingsnius (punktyriné linija) bei 3 Zingsnius (punktyriné-
takiné linija) palyginimas.

lyginamas tinklo gebéjimas prognozuoti 1, 2, 3 ir 4 ketvir€iais 1 prieki (2 pav.). Gautieji
rezultatai turi atsitiktine dali, atsiradusig dél atsitiktiniy svoriy inicializacijy, ta€iau tokia
komponenté beveik neiSvengiama sudétingame daugiaekstreminiame uzdavinyje.

Lyginant tiesin¢ prognoz¢ ir dirbtiniy neuroniniy tinkly BVP prognoze, matome, kad
tiesiniu atveju labiau budingi dideli nuokrypiai (prognozuojamas net 15 nuosSimciy augi-
mas Siy mety IV ketvir€iui, kuris realiai néra laukiamas, Zr. 1 pav.). Tuo tarpu neuroniniai
tinklai, nors ir ineSantys atsitiktinumo komponent¢ dél inicializacijos netobulumo, link¢
teikti artimesn¢ vidurkiui prognoz¢. Vertinant koreliacijos koeficientus tarp tikrosios BVP
sekos ir neuroniniu tinklu prognozuoty seky (testo imtyje), rasta, kad koreliacijos vidu-
tinio stiprumo, kai prognozuojame 1 ar 2 ketvirCius j prieki, taCiau tampa artimos nuliui
prognozuojant 3—4 ketvirCius i prieki. AutoregresiSkai neuroniniu tinklu prognozuojant
visa BVP (nenaudojant tarpiniy endogeniniy kintamyjy prognoziy), gaunami panasus re-
zultatai, kaip ir sumuojant BVP i§ prognozuoty endogeniniy kintamuyjy.

Neuroniniai tinklai galéty buti patrauklis BVP prognozavimui dél automatizuoto
svarbiy endogeniniy kintamyjy sudarymo i§ egzogeniniy kintamuyjy (pasléptojo sluoksnio
iS¢jime, po funkcijos f (4) formuléje), taCiau tokio pobudZzio neuroniniy tinkly analizei
reikalingas didelis kiekis duomenuy, kuriy tik Siek tiek daugiau nei deSimtmeti gyvaves
Lietuvos iikis neteikia.

4. ISvados

e Turint Lietuvos BVP ir jo sudedamuyjy daliy duomenis tik nuo 1995 m., nei tiesiniai
metodai, nei neuroniniai tinklai nepajégiis tiksliai prognozuoti BVP. Siame darbe
apskaiCiuotos prognozeés gali tarnauti tik patariamuoju balsu prognoz¢ daranéiam
ekspertui.
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e Triikstant duomeny, tiesiniai metodai labiau linke duoti smarkiai nuo vidurkio nu-
krypusias prognozes, o neuroniniai tinklai su uZsisotinan¢iom funkcijom — aplink
vidurki svyruojancias prognozes.

e Tikslesnius BVP prognozavimo algoritmus biity imanoma sukurti tik turint didesnj,
kieki stebéjimy (pvz., ilgesnes stebimy duomeny eilutes).
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Real Lithuanian economic growth forecasting using artificial neural
networks

A. Jakaitiené, M. TamosSitnaité

Methods for forecasting of Lithuanian gross domestic product (GDP) are analyzed. Prognoses
obtained by means of linear models and artificial neural networks are compared.



