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ABSTRAKT

Celem badania byto opracowanie 13 miesiecznej prognozy stopy bezrobocia dla poszczegdlnych powiatéw
z terenu wojewddztwa Wielkopolskiego i zbadanie jej trafnosci w porédwnaniu do danych historycznych.
Zakres czasowy prognozy to kwiecien 2015 — kwiecien 2016. W celu osiggniecia celu badawczego
postuzono sie dwoma skrajnie réznymi modelami prognostycznymi, ktére zasilono miesiecznymi danymi
za okres styczen 2005 —marzec 2016 gromadzonymi przez powiatowe urzedy pracy z terenu Wielkopolski.
Badania realizowano od marca 2015 poprzez nastepujgce po sobie zadania badawcze:

e QOpracowanie przegladu literatury przedmiotu oraz zestawienia najwazniejszych badan.

e Zebranie danych empirycznych niezbednych do opracowania prognozy.

e Opracowanie i estymacja dwdch modeli prognostycznych.

e QOpracowanie prognozy z wykorzystaniem estymowanych modeli.
Raport niniejszy podsumowuje wyszczegdlnione powyzej zadania badawcze. Podpunkty wprowadzenie,
teoria prognozowania oraz przeglgd badari zestawiajg kluczowe informacje ze zgromadzonych
materiatéw Zrodtowych; podpunkt dane empiryczne prezentuje statystyki opisowe i metodyke wstepnej
obrébki zgromadzonych danych. W podpunkcie metodologia badar znalazto sie szczegdétowe objasnienie
dotyczace dwdch opracowanych modeli prognostycznych i metod ich estymacji. W podpunkcie tym
zaprezentowano réwniez wyniki badan i poréwnano osiggi modeli w zakresie precyzji prognozy. Catos¢
raportu kofczy podsumowanie.
Raport jest skierowany przede wszystkim do oséb zainteresowanych sytuacjg gospodarczg na terenie
aglomeracji poznanskiej, a takze decydentéw chcacych kreowac opartg na dowodach polityke rynku
pracy. Adresatami badan sg réwniez ekonomisci, dla ktérych zaprezentowane podejscie badawcze moze

okazac sie interesujace.
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Wprowadzenie

Prognozowanie to jedno z podstawowych zadan ekonomii, ktére w zwigzku z duzg krytyksa,
zwigzang przede wszystkim z btedami oszacowan i mata zdolnoscig przewidywania szokéw gospodarczych
zostato odtozone na boczny tor. Jednak tendencja ta ulega powolnemu odwrotowi. Obecnie coraz wiecej
analiz skupia sie zaréwno na teoretycznym jak i praktycznym rozwoju oraz implementacji metod i technik
prognozowania zmian gospodarczych.

W gtéwnym nurcie ekonomii krélujg obecnie duze modele gospodarcze, konstruowane zazwyczaj
dla poziomu kraju. Tego typu rozwigzania taczg kilka wybranych elementéw gospodarki w agregatowy
system rownan, ktéry w zaleznosci od potrzeb moze prognozowac przyszte wartosci zmiennych
makroekonomicznych (np. PKB, poziom ptac, itp.), badz postuzy¢ do eksperymentéw zwigzanych z
testowaniem nowych rozwigzan politycznych. Duze modele makroekonomiczne stuzg obecnie jako
narzedzie doradcze w kreowaniu polityki gospodarczej w takich krajach jak Anglia, Niemcy, USA czy
Australia.

Drugie ogniwo analizy ekonomicznej to modele gospodarek lokalnych, ktore dzieki rozwojowi
statystyki publicznej i nowoczesnych technik przetwarzania informacji spetniajg podobna role, jednak dla
mniejszych obszarow (np. regiony, powiaty, miasta). Niestety w odrdznieniu od duzych modeli
makroekonomicznych, ktdére bazujg czesto na cyklicznosci, sezonowosci i powtarzalnosci agregatéw
zmiennych, modele gospodarek lokalnych musza uwzglednia¢ skomplikowane procesy i zaleznosci
lokalne, ktére w skali kraju pozostajg niezauwazalne. Hendry (2001) wskazuje, ze jednostki przestrzenne
na niskich poziomach agregacji dotykajg nastepujace zjawiska:

e Fluktuacje sezonowe i zréznicowanie zmiennych jest znacznie wyzsze na poziomie lokalnym niz
krajowym.
e Istnieje zjawisko tzw. korelacji przestrzennej pomiedzy sgsiednimi lokalnymi rynkami, ktére ma
wptyw na ich ksztattowanie sie.
e Procesy ekonomiczne rdzinig sie, czesto znacznie pomiedzy sgsiadujgcymi jednostkami
przestrzennymi.
e Szoki ekonomiczne, ktére dotykajg rynkéw lokalnych sg zupetnie inne, niz te ktére majg wptyw
na gospodarke narodowsa.
Powyisze procesy w sposéb bezposredni wigzg sie z problemami w modelowaniu proceséw
ekonomicznych na matych obszarach. Ponadto Hong, Lee, Lim, Kim (2013) wskazuja, ze wyszczegdlnione,

zachodzace w skali lokalnej zjawiska, rodzg dodatkowe trudnosci metodologiczne, ktére skutkujg tym, ze



standardowe rozwigzania stosowane w klasycznej ekonometrii stajg sie nieskuteczne i prowadza do
btednych szacunkéw.
Z kolei Lehmann i Wolhrabe (2015) w dogtebnej metaanalizie badan dotyczgcych prognozowania rynkéw
pracy podkreslaja, ze:
e Istnieje niewiele badan, ktére tgczg rézne metody prognozowania.
e Istnieje duza potrzeba prognozowania rynkéw pracy na niskich poziomach agregacji.
e Zazwyczaj do obliczen wykorzystuje sie dane kwartalne lub roczne, nieliczne opracowania
postuguja sie danymi o wyzszej czestotliwosci.
e Wiekszo$¢ prognoz skupia sie na gospodarce Standéw Zjednoczonych badz Niemiec.
Zarysowane powyzej kwestie, na ktdre zwrdcono uwage w literaturze przedmiotu, zaowocowaty
podjeciem problemu badawczego, ktéry:
1) Skupia sie na opracowaniu prognozy stopy bezrobocia na niskim poziomie agregacji przestrzennej
(35 powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego).
2) Rozwijaitgczy dwie skrajnie rézne metody prognozowania na matych obszarach.
3) Wigcza tzw. zaleznosci przestrzenne pomiedzy jednostkami analizy (powiatami) do
zaproponowanych modeli prognostycznych.
Reasumujac, celem raportu jest opracowanie prognozy stopy bezrobocia dla 35 powiatéw wojewddztwa
Wielkopolskiego w $redniookresowej perspektywie czasowej: kwiecien 2015 — kwiecien 2016 roku (13
miesiecy). W miare pojawiania sie nowych danych empirycznych prognoza bedzie mogta byé
aktualizowana (np. raz na kwartat). Prognoze opracowano z wykorzystaniem dwdch skrajnie réznych
metod badawczych: 1) przestrzennego modelu wektorowej autoregresji (SpVAR) oraz 2) przestrzennego
modelu opartego na sztucznych sieciach neuronowych (SpANN). Wyboru metod dokonano w oparciu o
wskazowki znajdujgce sie w opracowaniu Lehmanna i Wolhrabe (2015). Kierowano sie réwniez
mozliwosciami modeli w zakresie zasilenia ich dostepnymi w statystyce publicznej danymi. W celu
estymacji modeli przestrzennych wykorzystano miesieczne dane za okres styczen 2005 — marzec 2016 i w
przypadku modelu wektorowego wykorzystano metode regresji pozornie niezaleznej, a w przypadku
modelu opartego na sieciach neuronowych metode propagacji wstecznej. Estymowane modele
wykorzystano nastepnie do obliczenia prognozy kwieciern 2015 — kwiecien 2016 (13 miesiecy). Szersze
omodwienie metod i danych wykorzystanych do estymacji modeli znajduje sie w kolejnych podpunktach
niniejszego raportu.

Wykres 1 przedstawia wysokos$c¢ stopy bezrobocia w Wielkopolsce w kwietniu 2016.



Woykres 1. Stopa bezrobocia w 35 powiatach Wielkopolski w kwietniu 2016 (ETRS89)
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Wielkopolska to wojewddztwo majgce powierzchnie 30 tys. km kwadratowych, usytuowane w pétnocno
zachodniej Polsce. Zamieszkuje je 3,5 miliona osdb. 31 powiatéw to powiaty grodzkie, a 4 to miasta na
prawach powiatu (Poznan, Konin, Kalisz, Leszno). Srednia wielko$¢ powiatu wynosi 860 kilometréw
kwadratowych. Region jest znany ze stosunkowo dobrej sytuacji gospodarczej i nalezy do najbogatszych
w Polsce. Rozpietos¢ wskaznikéw ekonomicznych jest tu jednak bardzo duza: np. stopa bezrobocia waha
sie od 2,5% w Poznaniu do 13,7% w powiecie ztotowskim. Nawet w sgsiadujgcych powiatach réznice moga

by¢ znaczne (np. powiat poznanski (2,8%) sgsiaduje z wrzesinskim (9,5%)).



Teoria prognozowania

Analiza literatury przedmiotu pozwala wyodrebni¢ cztery rézne podejscia do prognozowania
danych gospodarczych. Pierwszym elementem tego zestawienia sg tzw. modele wektorowej autoregresji,
w ktorych prognoza oparta jest na przesztych wartosciach danych empirycznych (Wenzel and Wolf (2013);
Rapach and Strauss (2012); Schanne i in. (2010)). Modele tego typu sg bardzo elastyczne, poniewaz nie
Wigzg ich Sciste zatozenia teoretyczne. Ogdlnym zamystem jest uchwycenie powigzan pomiedzy wieloma
zmiennymi, tak aby jak najlepiej wpisa¢ sie w dane empiryczne. Ewolucja zmiennej zaleznej w tym
przypadku jest wypadkowg jej przesztych wartosci jak i przesztych wartosci innych zmiennych, ktére moga
mie¢ wptyw na stabilnos¢ catego systemu.

Innym popularnym podejSciem sg modele czynnikowe, ktdre do obliczed prognostycznych
wykorzystujg liczny zestaw, nierzadko bardzo réznorodnych zmiennych. Zmienne te mogg by¢ liczne, np.
Lemann i Wohlrabe (2006) znalezli 386 zmiennych, ktére majg wptyw na prognozowang wartos¢ PKB w
niemieckich regionach. W tym przypadku zebranie danych empirycznych moze by¢ wyzwaniem, zwtaszcza
gdyby chcie¢ wtgczyé dtuzszy szereg czasowy do obliczern. Modele tej klasy wykorzystuje sie zazwyczaj do
szacunkéw z wykorzystaniem danych panelowych, w ktorych liczba jednostek panelu przewyzsza dtugosé
czasowg obserwacji.

Kolejna, trzecig metodg, ktéra zdobywa coraz wieksze uznanie na gruncie nauk ekonomicznych, a
ktéra z powodzeniem moze zosta¢ wykorzystana do prognozowania i to na matych obszarach sg tzw.
modele (systemy) wieloagentowe. Odwracajg one zatozenia klasycznych modeli ekonomicznych, gdyz w
tym przypadku ewolucja danego wskaznika nie jest wypadkowg agregatowego rownania, badz uktadu
rownan, lecz efektem autonomicznych decyzji poszczegdlnych jednostek (agentéw), ktorzy kooperujg w
sztucznie wykreowanym sSwiecie (Tesfatsion, Judd 2006). Podejscie to wywodzi sie z tzw. automatéw
komérkowych i zyskuje obecnie na znaczeniu, gtdwnie z powodu realizmu i elastycznosci. Z kolei wsrdd
najwiekszych wad systemdéw wieloagentowych wskazuje sie ogromny poziom skomplikowania i zbyt duzg
dowolnos¢ w modelowaniu (Parker, Epstein 2011; Lustick, Miodownik 2009; Lengnick 2011; Marks, Vriend
2012).

Ostatnig, czwartg metoda, sg sztuczne sieci neuronowe, ktére wywodzg sie z tzw. maszynowego
uczenia sie. Podejscie to, podobnie jak systemy wieloagentowe, odbiega od klasycznego,
ekonometrycznego modelowania szeregdw czasowych. Sztuczna sie¢ neuronowa to system zbudowany

ze sztucznych neurondw, pomiedzy ktédrymi zachodzi interakcja. Neurony to samouczace sie algorytmy,



ktore przechwytujg zaleznosci wystepujgce w danych empirycznych (Gurney 2004, Kriesel 2005). W
oparciu o wykryte wzorce obliczana jest prognoza (Zhang, Patuvo, Hu 1998).

W ramach zaprezentowanych metod prognostycznych istniejg ich liczne hybrydy, ktére
umozliwiajg wiaczenie zaleznosci przestrzennych do obliczen. Szczegdétowe omodwienie modeli
przestrzennych mozna znalez¢ m.in. w Debarsy i in. (2012). Ogdlne zestawienie metod prognozowania
zjawisk gospodarczych znalazto sie na wykresie 2.

Wykres 2. Metody prognozowania wraz z najwazniejszymi charakterystykami

eElastyczne

*Maja charakter rekursywny
Wektorowa

autoregresja *\Wymagajg stosunkowo duzej liczby obserwacji
*\Wymagajg stosunkowo duzej liczby zmiennych A
eStosowane, gdy liczba zmiennych > liczby obserwacji
Modele .. ..
o eStosowane w tzw. eksploracji danych (data mining) )

eAgregatowe zmienne empiryczne s3 wynikiem wspétdziatania
pojedynczych jednotek - agentéw

Modele *Bardzo elastyczne

eDuzy stopien ztozonosci Y,

wieloagentowe

eInspirowane naukami biologicznymi
eBardzo odporne na btedy oszacowan
* Nie do korica jasny mechanizm powstawania prognozy

Sieci neuronowe

Przeglad badan

Warto na wstepie zaznaczy¢, ze zaréwno przestrzenne modele wektorowej autoregres;ji jak i
modele oparte na sieciach neuronowych sg stosunkowo nowym rozwigzaniem badawczym, obecnym w
nurcie empirycznym od okoto dwéch dekad. Samo zwrdcenie uwagi na procesy przestrzenne i ich role w
ksztattowaniu gospodarki i rynku pracy miato miejsce znacznie wczesniej. Problem ten byt dyskutowany
wielokrotnie poczawszy od poczatku lat 70. Prawdopodobnie pierwszym opracowaniem, ktére porusza ta
tematyke jest publikacje Cliffa i in. (1975). Autorzy wskazuja na istnienie zaleznosci przestrzennosci jak i
autokorelacji w danych przestrzennych. Dostarczajg oni rowniez metodologii do pomiaru korelacji w
danych przestrzennych, a ich opracowanie rzuca nowe $wiatto na analize przestrzenng w ekonomii.
Osobg, ktéra kontynuowata te rozwazania jest Anselin (1988), ktéry jest autorem rozbudowanego

studium prezentujgcego zatozenia ekonometrii przestrzennej, procedur estymacji i walidacji
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ekonometrycznych modeli przestrzennych. Jak przyznaje w postowiu sam autor opracowanie to jest
efektem 10 lat pracy badawczej i rzuca szeroka perspektywe na problem zaleznosci przestrzennych.

Z uwagi na rozwdj sprzetu informatycznego jak i oprogramowania, w koncu lat 90. i na poczatku

XXI wieku powstaje coraz wiecej opracowan podejmujgcych prébe szacowania modeli z komponentem
przestrzennym (np. Le Sage 1999), pojawiajq sie réwniez publikacje, ktére tego typu modele wykorzystujg
do prognozowania zjawisk gospodarczych np. Giacomini i Granger (2001).
Propozycje modelu wektorowej autoregresji z komponentem przestrzennym po raz pierwszy
przedstawicieli izraelscy naukowcy Beenstock i Felsenstein (2007). Zastosowali oni opracowang
metodologie do regionalnych danych dla Izraela za lata 1987-2004, a ich celem byto opracowanie
prognozy cen nieruchomosci w tym panstwie. Artykut rozpoczyna debate na temat taczenia danych
przestrzennych i szeregdw czasowych w modelach ekonometrycznych.

Baltagi, Fingelton, Pirotte (2011) to kontynuatorzy metody zaproponowanej przez Beenstock i
Felsenstein (2007). Zaproponowali oni osiem rdinych strategii estymacji dla tego typu modeli i
przetestowali kazdg z nich wskazujac najefektywniejszg. Autorzy bazowali na danych empirycznych dla
255 europejskich regionéw NUTS2 z lat 1995-2002. Ostatnie dwa lata (2001-2002) postuzyty jako zbidr
testowy dla opracowanej prognozy.

W opracowaniu Vega i Elhorst (2014) poréwnano z kolei 10 réznych sposéb na wprowadzenie
zaleznosci przestrzennych do modelu. W tym celu autorzy testowali rézne rodzaje macierzy wag
przestrzennych. W opracowaniu potgczono réwniez czasowy i przestrzenny wymiar danych dla 112
regiondw znajdujgcych sie w 8 krajach Unii Europejskiej. Autorzy dowodzg, ze uwzglednienie jakiejkolwiek
macierzy przestrzennej w modelu, podnosi jakos¢ oszacowan.

Wsrdd badan wykorzystujgcych sztuczne sieci neuronowe nalezy z pewnoscig przywotaé
opracowanie Kaastra i Boyd (1996). Autorzy prawdopodobnie jako pierwsi przedstawili szczegétowg
metodologie prognozowania z uzyciem tej metody. Prognozowanie z wykorzystaniem sieci neuronowych
zostato podzielone na 8 etapdw, z ktorych kazdy opisano, tak aby da¢ jasne wytyczne kontynuatorom
rozwazan. Z kolei Patuelli, Longhi, Reggiani, Nijkamp (2005) budujg model sztucznej sieci neuronowej,
ktéry wykorzystujg nastepnie do prognozy zatrudnienia dla 439 regiondw wschodnich i zachodnich
Niemiec w latach 1999-2000. Prognoza dotyczyta 9 sektoréow ekonomii i zostata przeprowadzona z
wykorzystaniem 18 réznych modeli z rézng liczbg warstw i neurondw w warstwach.

Wedtug autora, obecnie nie istniejg opracowania poréwnujace przestrzenny model wektorowej

autoregresji z przestrzennym modelem opartym na sieciach neuronowych. Ponadto studia dotyczgce



prognozowania na matych obszarach nalezg do rzadkosci, a zadne z nich nie dotyczy gospodarki Polskie;j.

Niniejszy raport wypetnia tg luke.

Dane empiryczne

W celu estymacji modeli i ewaluacji prognozy zgromadzono miesieczne dane za okres styczen
2005 — kwiecien 2016 dla 35 powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego. Dane pobrano ze stron
internetowych 31 powiatowych urzedéw pracy w Wielkopolsce oraz ze strony Wojewddzkiego Urzedu

Pracy w Poznaniu. Pozyskane dane, wraz z ich oznaczeniem zaprezentowano w tabeli 1.

Tabela 1. Zebrane dane wraz z ich oznaczeniem

Nazwa Oznaczenie zmiennej
Stopa bezrobocia urate
Liczba 0séb bezrobotnych u
Liczba wolnych miejsc pracy v
Naptyw do bezrobocia inf
Odptyw na rynek pracy out
Restrykcyjnosé rynku pracy v/u

Kompletna baza liczyta w sumie 27930 obserwacji, tzn. 135 obserwacji dla kazdej z 6 zmiennych i
35 jednostek panelu. W toku procedury badawczej, dane podzielono na dwa zbiory:

e Zbidr treningowy obejmujacy lata styczen 2005 — marzec 2015 (123 miesigce).

e Zbidr testowy (ewaluacyjny) obejmujgcy lata kwiecien 2015 — kwiecien 2016 (13 miesiecy).
Zgodnie z przyjeta metodologig zestaw treningowy postuzyt do estymacji modeli, a zestaw testowy do
poréwnania wartos$ci stopy bezrobocia generowanej przez modele z wartoSciami empirycznymi -
ewaluacja.

Oprodcz szeregu podstawowych danych, ktére mozna pobraé za stron urzedéw pracy, do rozwazan
wigczono tzw. wskaznik restrykcyjnosci rynku pracy. Jest to relacja wolnych miejsc pracy do liczby
bezrobotnych i stanowi silne odniesienie do fazy cyklu koniunkturalnego, w ktérej znajduje sie
gospodarka. Negatywna korelacja pomiedzy tymi dwoma zmiennymi jest potwierdzonym empirycznie
faktem i nosi nazwe tzw. krzywej Beveridga (np. Blanchard, Diamond 1990). Ogélnie rzecz ujmujgc wysoka
wartos¢ wskaznika jest zwigzana z czasem rozkwitu gospodarczego, a niska z czasem reces;ji.

Kolejng istotng kwestig zwigzang z danymi tego typu stanowi tzw. stacjonarnosé szeregdéw
czasowych, ktéra jest wymogiem uzyskania nieobcigzonych szacunkdw w wiekszosci stosowanych obecnie

modeli ekonometrycznych. Upraszczajgc, dane sg stacjonarne, gdy daje sie zaobserwowaé wzglednie statg
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wariancje i $rednig tych danych na przestrzeni czasu. W celu weryfikacji hipotezy o stacjonarnosci
zgromadzonych danych postuzono sie testami pierwszej i drugiej generacji. Wyniki obu testéw uprawniaja
nas do odrzucenia hipotezy o istnieniu pierwiastka jednostkowego, co oznacza, ze dane sg stacjonarne

(Tabela 2).

Tabela 2. Wyniki testu Levin-Lin-Chu oraz testu Peserana na obecno$¢ pierwiastka jednostkowego

Test Levin-Lin-Chiu Peseran’s CADF?

Series Test value p-value Test value p-value
Unemployment rate -7.7815 0.00 -2.98 0.01
Number of unemployed -8.5788 0.00 -3.004 0.01
Vacancies -4.8952 0.00 -5.021 0.01
Labor market tightness -5.7079 0.00 -4.968 0.01
Inflow -6.5351 0.00 -5.755 0.01
Outflow -5.898 0.00 -4.95 0.01

Na kolejnych wykresach zobrazowano zgromadzone zmienne empiryczne. Wykres 3 przedstawia

funkcje gestosci prawdopodobienstwa dla poszczegdlnych szeregéw czasowych.

Wykres 3. Funkcja gestosci prawdopodobiernstwa dla zmiennych empirycznych
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Funkcja gestosci prawdopodobienstwa wskazuje najbardziej prawdopodobne wartosci

poszczegdlnych zmiennej dla danych obserwacji. | tak jesli chodzi o liczbe bezrobotnych to znalazta sie ona

2 Szeregi czasowe przetestowano do drugiego opdznienia, poniewaz opracowane modele nie zawierajg wyzszych
rzedow opdznien.
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w przedziale 3000-5000; wolne miejsca pracy w przedziale 100-200. Naptyw do bezrobocia zamyka sie w
przedziale 400-500. Odptyw na rynek pracy 450-550. Stopa bezrobocia 0.05-0.10; wartos¢ wskaznika

restrykcyjnosci rynku pracy znalazta sie w przedziale 0.04-0.08.

Kolejne wykresy wizualizujg zgromadzone szeregi czasowe w zakresie zbioru treningowego
(styczen 2005 — marzec 2015) w odniesieniu do poszczegdlnych powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego.
| tak wykres 4 ilustruje wysokosc¢ stopy bezrobocia; wykres 5 przedstawia naptywy i odptywy z bezrobocia,
wykres 6 wolne miejsca pracy, a wykres 7 liczbe bezrobotnych na terenie poszczegdlnych jednostek

przestrzennych.

Wykres 4. Stopa bezrobocia w powiatach Wielkopolski styczen 2005 — marzec 2015

2006 2010 2014 2006 2010 2014 2006 2010 2014
L1 T R L1 L1 L1 TR L

1 1 L
sremski szamotulski turecki wagrowiecki | wolsztynski wrzesinski zlotowski

u\\_/\-'\.n-ﬂ-..\,

pilski pleszewski poznan poznanski rawicki slupecki sredzki

§
j
y
§
]
f

W

oo
thowmo,

{
(

:
1
1

.

o
=]
.8 leszczynski leszno miedzychodzki| nowotomyski obornicki ostrowski  |ostrzeszowski
O 0.25 o
£ 0.20 r
3 0.15 \\VAM/‘-\_ \’\\M L
S 010 | RANgTYeEN \M W -
@ 0.05 7 o
o
fe) kalisz. kepinski kolski Konin koninski koscianski Krotoszynski
w E 025
] \'\L\,-/V\Af‘-'\v - 0.20
b \'\\u_,_n.,-g \\J"'\AN\;\, F 015
i ‘\\v"”“"“— o010
1 \L\.._,—r-""“\- F 0.05
chodzieski czarntrzcia | gnieznienski gostynski grodziski jarocinski kaliski
0.25 o
035 1 W \_,’,\"M’\- \\\M‘* L
0157 \'\'IM B
010 W =
0.05 o
2006 2010 2014 2006 2010 2014 2006 2010 2014 2006 2010 2014

Czas

12



Odplyw/Naplyw

Wolne miejsca pracy

Wykres 5. Odptywy i naptywy do bezrobocia (czerwona linia) w powiatach Wielkopolski
styczen 2005 — marzec 2015
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Wykres 6. Wolne miejsca pracy w powiatach Wielkopolski styczerr 2005 — marzec 2015
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Wykres 7. Liczba bezrobotnych w powiatach Wielkopolski styczer 2005 — marzec 2015
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Na wszystkich wykresach charakterystyczne sg spore rozbieznosci pomiedzy jednostkami
przestrzennymi. Np. stopa bezrobocia waha sie od 1.4% w Poznaniu w 2008 roku do 28.1% w 2005 roku
w Koninie; liczba bezrobotnych miesci sie w zakresie od 659 w 2008 roku w powiacie miedzychodzkim do
22385 w 2005 w Poznaniu. Oczywistym jest, ze aglomeracja poznaniska odstaje znaczgco od pozostatego
obszaru wojewddztwa. Taki stan rzeczy jest charakterystyczny dla duzych obszaréw miejskich petnigcych
role centrum regionu. Nalezy zauwazy¢, ze obszary z gorszg sytuacjg na rynku pracy znalazty sie giéwnie

na obrzezach wojewddztwa.

Metodologia badan
Przestrzenny model wektorowej autoregresji

Przestrzenny model wektorowej autoregresji jest rozwinieciem klasycznych modeli wektorowej
autoregresji. Najwazniejszg zmiang w stosunku do swojego pierwowzoru jest tzw. macierz wag
przestrzennych, ktdra jest odpowiedzialna za transmisje zaleznosci pomiedzy sgsiadujgcymi w przestrzeni

jednostkami. W celu konstrukcji macierzy postuzono sie danymi grafiki wektorowej dla wojewddztwa
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Wielkopolskiego, ktére mozina pobra¢ ze strony firmy GIS support (www.gis-support.pl). Macierz

naniesiona na mapke wojewddztwa prezentuje sie nastepujgco (wykres 8).

Wykres 8. Wielkopolska z macierzg wag przestrzennych
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Kolejnym etapem byto wybranie takich predyktoréw wsrdd zgromadzonych zmiennych, ktére w
najbardziej precyzyjny sposéb pozwolg prognozowac przyszte wartosci stopy bezrobocia. W tym celu
postuzono sie tzw. testem przyczynowosci Grangera, ktory pozwolit na wyodrebnienie trzech z posréd
zgromadzonych zmiennych, ktére charakteryzowaty sie najwiekszg sita prognostyczng. Oprécz
opd6znionych wartosci stopy bezrobocia ur byty to odptywy na rynek pracy out oraz liczba wolnych miejsc
pracy v. Model analityczny zbudowany w oparciu o wskazane zmienne byt uktadem 105 réwnan (po 3
rownania na powiat). Przyktadowy blok rdwnan z s opdznieniami przestrzennymi i p opdznieniami

czasowymi dla N powiatu moze by¢ zapisany w sposdb nastepujacy:

_
urgy =N + A npUle—p + PinsPuUri—s + 8y npoute—p + pynsPouti_s + TynpVe—p
+ PN sPV—s + Eren

outyy = oy + Ay npout;—p + PBonsPoutis+ S npUle—p + UonsPUre—s + TonpVe—p
+ PonsPVe—s t Exen

Ven = C3n + A3npVi-p + BansPVios + O3 npUli—p + Uz N sPUTL_s + T3 N pOULL_p
+ pansPout, s +€3cn
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Gdzie @ jest matrycg wag przestrzennych, a symbole pozostatych zmiennych pozostajg w zgodzie z tabelg
1. Uktad réwnan estymowano z wykorzystaniem metody regresji pozornie niezaleznej oraz iteracyjnej
metody regresji pozornie niezaleznej. Wyniki przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Najwazniejsze charakterystyki wyjsciowe dla obu metod estymacji

*

Metoda SUR Iteracyjna SUR”

Wyznacznik macierzy kowariancji

. 5.76E+26 0.014
sktadnika resztowego
wspotczynnik min -28776.1 -28059.08
wspoétczynnik max 19533.16 22254.87
R2 0.5 0.42
Btad sredniokwadratowy 71781716 82697141
Stopnie swobody 12075 12075

"SUR — estymacja z wykorzystaniem metody regresji pozornie niezaleznej; iteracyjna SUR — estymacja z
wykorzystaniem iteracyjnej metody regresji pozornie niezaleznej.

Po estymacji modelu, zrealizowano cel gtéwny badania, tzn. obliczono 13 miesieczng prognoze
stopy bezrobocia dla 35 powiatow wojewddztwa wielkopolskiego i zestawiono jg z danymi historycznymi
za okres kwiecien 2015 — kwiecien 2016.

Przestrzenny model wektorowej autoregres;ji jest ze swej natury rekursywny i sktada sie z 735
parametréw (7 parametréw na réwnanie, 21 parametréw na powiat). Opracowanie prognozy polegato na
wyodrebnieniu parametréow z uktadu rownan i zastosowaniu autoregresji. W pierwszym kroku obliczono
wartosci wektora zmiennych zaleznych. W drugim kroku, na podstawie obliczonych wartosci wektora
zmiennych, obliczono przestrzennie opdznione ich wartosci. Wartosci te zostaty podstawione do modelu
SpVAR aby obliczy¢ wartos¢ stopy bezrobocia dla kolejnego okresu. Kroki te zostaty powtdrzone 13 razy,
tak aby otrzymac prognozowang wartosc stopy bezrobocia na 13 miesiecy w przéd. W celu sprawdzenia
btedu prognozy obliczono wartosci bteddéw: sredniokwadratowego, absolutnego oraz pierwiastek z
kwadratu sredniej btedu. Prognoza zostafa zilustrowana na wykresie 9; tabela 4 prezentuje z kolei

zmierzone btedy prognozy.
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Wykres 9. Prognozowana i empiryczna wartos¢ stopy bezrobocia dla powiatéw Wielkopolski w

okresie kwiecien 2015 — kwiecien 2016
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Linia czarna oznacza wartos¢ empiryczng; linia czerwona to wartosci wygenerowane przez model
iteracyjny; linia zielona to wartosci wygenerowane przez model nieiteracyjny.

Tabela 4. Btedy prognozy dla przestrzennego modelu wektorowej autoregresji

Model SUR ISUR
MAE? 0.011 0.016
MSE* 0.0002 0.0004
RMSE? 0.010 0.016

3MAE=%

n
i=1

|P; — Ayl

1
*MSE = —¥iL (P — AD%

SRMSE =

n (P

i=1

_Ai)2

, Where n is the prediction sample size; P are the predicted values; A are the actual values.
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Analiza wykresu 9 wskazuje na pewne spdjnosci, ale i rozbieznos$ci w prognozie stopy bezrobocia
wygenerowanej przez model iteracyjny i nieiteracyjny. Ogdlnie rzecz biorgc btedy prognozy sg niewielkie,
tzn. prognozowane wartosci w wiekszosci przypadkéw znajdujg sie blisko danych empirycznych. Oba
modele majg jednak tendencje, aby przeszacowywaé dane historyczne. Zjawisko to jest szczegdlnie
widoczne w przypadku powiatéw: wagrowieckiego, czarnkowsko-trzcianeckiego i ztotowskiego. Nieco
bardziej precyzyjny okazat sie model nieiteracyjny. Mozna zauwazy¢, ze najwieksze btedy prognozy
dotyczg powiatéw usytuowanych na obwodzie wojewddztwa, z wysokg wartoscig stopy bezrobocia.
Zjawisko to mozna wyttumaczyé poprzez tzw. ‘efekt wyciecia’: macierz wag przestrzennych byta
niekompletna w przypadku skrajnych powiatéw, gdyz dzielg one réwniez granice z innymi powiatami z
innych wojewddztw, ktére nie byly uwzglednione w macierzy. W efekcie model moégt mie¢ wiecej

ktopotéw z trafnym przewidywaniem wartosci wskaznika na tych obszarach.
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Przestrzenny model oparty na sztucznych sieciach neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe to algorytmy, ktére nasladujg dziatanie biologicznych systemoéw
nerwowych. Sg one atrakcyjnym narzedziem badawczym, gdyz zdolne sg do uchwycenia czesto niejasnych
powigzan w danych empirycznych (Patuelli, Longhi, Reggiani, Nijkamp 2005). Jako model prognostyczny
generujg przyszte wartos$ci zmiennej zaleznej na podstawie wzorcow sezonowych pojawiajgcych sie wsrdd
zmiennych niezaleznych (Adhikari, Agraval 2012). W literaturze wymienia sie cechy charakterystyczne
modeli opartych na sieciach neuronowych, ktére zachecajg do stosowania ich w badaniach empirycznych
(Kaastra, Boyd (1996):

e Modele oparte na sieciach neuronowych sg nieparametryczne stad brak koniecznosci stosowania
skomplikowanych procedur ich estymacji.

e Modele sg nielinearne, co zbliza je do zjawisk rzeczywistych.

e Potrzebujg do dziatania tylko zbioru danych.

e Mogg sie same adaptowac do wzorcéw w danych.

e Cechuje je duza tolerancja na btedy i biaty szum®.

e Charakteryzuja sie wysokg ogélng odpornoscia.

W zwigzku z powyzszymi faktami, modele oparte na sieciach neuronowych sg stosunkowo
popularne w naukach ekonomicznych, zwtaszcza jesli chodzi o analize zwigzang z obszarem finansow czy
gietdy. Aplikacje na gruncie ekonomii pracy w ostatnich latach sg jednak stosunkowo rzadkie.

W praktyce modele oparte na sztucznych sieciach neuronowych sg przyblizeniem funkcji i sg zdolne do
symulowania kazdej zaleznosci empirycznej (Zhang i in. 2012). Najwazniejszym dylematem podczas
konstrukcji modelu opartego na sieciach neuronowych jest odpowiedni wybdr liczby warstw i neurondéw
w tych warstwach oraz algorytmu uczenia sie sieci (Sheela, Deepa 2013).

Ogdlnie rzecz biorgc, model oparty na sztucznych sieciach neuronowych sktada sie z trzech gtéwnych
elementow: wejsciowych szeregdw czasowych, warstw i neuronéw w tychze warstwach oraz danych
wyjsciowych, bedacych rezultatem pracy modelu. Neurony w poszczegdlnych warstwach sg ze sobg
potgczone z réing sity, ktora wskazuje na istotnos¢ wejsciowych danych. Dodatkowo w kazdej warstwie
znajduje sie rowniez tzw. neuron btedu, ktéry odgrywa podobng role do statej w klasycznych modelach

regresji (Hyndman 2015).

6 Biaty szum to ciag niezaleznych zmiennych losowych o jednakowych rozktadach prawdopodobienstwa ze
skonczonymi wartosciami przecietnymi i wariancjami.
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Tak jak w klasycznej ekonometrii, jednym z kluczowych etapow jest wybér predyktoréw. May i in. (2011)
dokonuje przeglagdu metod, ktdre sg pomocne w okresleniu zmiennych wejsciowych, jednak wiele z nich
jest bardzo wyszukanych i bazuje na dodatkowych modelach regresyjnych lub procedurach optymalizacji.
W oparciu o opracowanie May i in. (2011) wykorzystane zostaty dwie proste metody, ktére pomogty w
wyborze zmiennych objasniajgcych: wspodtczynnik korelacji rang Pearsona oraz informacja wzajemna.
Informacja wzajemna jest miarg tego jak wiedza dotyczaca jednej zmiennej pozwala zmniejszy¢ niewiedze
o innej zmiennej. Im wyzszy rezultat, tym dwie zmienne majg wiecej wspdlnego. Rezultaty obliczen dla
poszczegdlnych metod i zmiennych przedstawiono w tabeli 5.

Tabela 5. Predyktory stopy bezrobocia dla przestrzennego modelu opartego na sieciach neuronowych

var Korelacja rang Pearsona Informacja wzajemna
v -0.136 0.99

inf 0.342 0.34

out 0.05 0.37

v/u -0.45 0.93
u 0.34 0.23

Na podstawie wynikow obliczen, z modelu wykluczono zmienng odptywy z bezrobocia z uwagi na staby
wynik testu korelacji rang Pearsona. Dwie zmienne uzyskaty podobny, dos¢ wysoki rezultat: naptyw do
bezrobocia oraz liczba bezrobotnych, w zwigzku z tym zdecydowano sie na wtgczenie do modelu ich relacji
tzn. inf/u, tak aby liczba predyktorow byta zgodna z przestrzennym modelem wektorowej autoregresji. W
modelu uwzgledniono pierwsze opdZnienia zmiennych objasniajacych oraz tg3 samg matryce wag
przestrzennych co w przestrzennym modelu wektorowej autoregresji. Formalnie przestrzenny model

oparty na sieciach neuronowych mozemy zapisac jako:

urgy = Gy + A npUli—p + PinsPuri_s + 81 npV/U—p + Ui nsPV/Uis + Ty npinf /Uiy

+ piNsPinf/ui_s+ €1

Liczba neuronéw w modelu zalezna jest od liczby danych wejsciowych — im wiecej danych, tym wiecej
neurondéw i warstw, aczkolwiek trudno wskaza¢ z ilu neuronéw model powinien by¢ zbudowany
(Hyndman 2015). Podjeto wiele prdb, podczas ktérych testowano rézne konfiguracje modeli, a ostatecznie
zdecydowano sie na wybor 4 najlepiej rokujgcych z pojedynczg warstwg i rézng liczbg ukrytych neurondéw.
Bengio i LeCun (2007) wskazujg, ze skomplikowane sieci neuronowe majg zwykle gorsze osiagi, niz

systemy sktadajace sie z jednej lub dwdch warstw. W tym przypadku nasze doswiadczenie byto podobne
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— bardziej skomplikowane sieci cechowaty sie wiekszymi btedami. Najbardziej obiecujgce modele

przedstawiono na wykresie 10.

Wykres 10. Przestrzenne modele oparte na sztucznych sieciach neuronowych
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SpNN1 to model z 5 neuronami; SpNN2 to model z 7 neuronami; SpNN3 to model z 10 neuronami i
SpNN4, to model z 13 neuronami. Kota z | w sSrodku oznaczajg neurony wejsciowe, z H to neurony ukryte
w warstwie, a B to neurony bfedu, O to neuron wyjsciowy; czerwone linie to potgczenia (wagi) dodatnie,

a czarne to potgczenia (wagi) ujemne.

Tak jak w modelu przestrzennej wektorowej autoregresji, dane podzielono na dwa zbiory, z ktérych
pierwszy petnit role zbioru treningowego (styczen 2005-marzec 2015) a drugi testowego (kwiecien 2015 —
kwiecien 2016). Gtowna réznica dotyczyta w tym przypadku metody ,estymacji”, czy tez uczenia sie sieci
neurondw.

W tym celu zastosowano algorytm propagacji wstecznej ze $ledzeniem wag, ktdrg po raz pierwszy
zaprezentowali Riedmiller i Brown (1993). Algorytm ten ma wiele zalet m.in. szybki czas obliczen,

odpornosé, jest tatwy w implementacji, a parametry wybiera sie w sposob intuicyjny (Igel, Husken 2003).
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Na kolejnym wykresie (11) przedstawiono relatywng istotnos¢ czynnikéw wejsciowych, ktéra zostata

obliczona na podstawie wag przyporzgdkowanych w procesie uczenia sie sieci.

Wykres 11. Relatywna istotno$¢ zmiennych wejsciowych w zaleznosci od modelu
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1-opdZniona wartosc stopy bezrobocia; 2-opdZniona wartosc¢ wskaznika niedopasowania rynku pracy; 3-
opdZniona wartosc relacji naptyw/u; 4-przestrzennie opézniona wartosé stopy bezrobocia; 5-
przestrzennie opdzniona wartos¢ wskaznika niedopasowania rynku pracy; 6-przestrzennie opézniona
wartosc relacji naptyw/u.

Ostatecznym celem byto opracowanie 13 miesiecznej prognozy stopy bezrobocia i pordwnanie jej z
wartosSciami empirycznymi (kwiecien 2015 — kwiecien 2016). W przypadku przestrzennego modelu
opartego na sieciach neuronowych prognoza nie mogta by¢ obliczona w sposéb rekursywny, gdyz system
nie wspiera wektora wszystkich zmiennych wejsciowych, tylko pojedynczy szereg czasowy. W tym
przypadku zastosowana zostata trzystopniowa procedura, tzn. 1) obliczono wartosci zmiennych
wejsciowych z ich wtasnych opdznien, tak jak w zwyktym modelu AR(1); 2) z otrzymanych danych
wyliczono przestrzennie opdznione ich wartosci; 3) dane otrzymane w krokach 1i 2 postuzyty do zasilenia
opracowanych przestrzennych modeli opartych na sieciach neuronowych. Procedura zostata powtérzona

13 razy, tak aby otrzymac prognoze w zgdanym horyzoncie czasowym (13 miesiecy).
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Prognoza za okres kwieciert 2015 — kwiecienr 2016 zostata przedstawiona na wykresie 12. Tabela 6 zestawia

btedy prognozy: sredniokwadratowy, absolutny oraz pierwiastek z kwadratu sredniej.

Wykres 12. Prognozowana i empiryczna wartosc stopy bezrobocia dla powiatéw Wielkopolski w
okresie kwiecien 2015 — kwiecien 2016
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Linia czarna oznacza wartosci empiryczne stopy bezrobocia; linia czerwona to wartosci
wygenerowane przez model z 10 neuronami; linia zielona to wartosci wygenerowane przez
model z 13 neuronami.

Tabela 6. Btedy prognozy dla przestrzennych modeli opartych na sieciach neuronowych

Model SpNN3 SpNN4
MAE 0.016 0.015
MSE 0.0003 0.0003
RMSE 0.016 0.015

Prognoza obliczona przez przestrzenny model oparty na sieciach neuronowych cechuje sie nieco mniejsza

doktadnoscig niz wyniki modelu SpVAR. Odchylenia od wartosci empirycznych sg szczegdlnie widoczne w
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powiatach pleszewskim, ztotowskim, krotoszynskim i czarnkowsko-trzcianeckim. Tak wiec réwniez i w tym
przypadku mozna byto zaobserwowaé ‘efekt wyciecia’ charakterystyczny dla obszaréw skrajnych, na
ktérych modele miaty tendencje to przeszacowywania danych historycznych. Prognozy opracowane z

wykorzystaniem obu modeli sg bardzo zblizone z niewielkg przewaga na korzys¢ modelu SpNN4.

Podsumowanie

Poréwnanie obu odmiennych modeli w konteks$cie trafnosci prognozowania mozna rozstrzygna¢ na
korzysé przestrzennego modelu wektorowej autoregresji (SpVAR), jednak przewaga ta jest zaskakujgco
niewielka. Oczekiwalismy, ze mocno osadzony w literaturze przedmiotu model wektorowy bedzie bardziej
precyzyjny, niz eksperymentalne podejscie z wykorzystaniem sieci neuronowych. Warto jednak w tym
kontekscie przytoczy¢ kluczowe elementy metodologii, ktére mogty przyczynic sie do otrzymania takich,
a nie innych rezultatéw:
1) Skupiono sie na opracowaniu modelu, ktéry umozliwit jednoczesne prognozowania dla wszystkich
35 powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego, co zmusito nas do estymacji modelu z
wykorzystaniem metody regresji pozornie niezaleznej.
2) Do zasilenia modeli wykorzystane zostaty surowe dane, w opozycji do wiekszosci opracowan
postugujacych sie danymi zlogarytmowanymi.
3) Zdecydowano sie na prognoze na terenie bardzo matych jednostek przestrzennych (powiaty).
4) Wykorzystano macierz wag przestrzennych typu krélowej, bazujgcej na sgsiedztwie
geograficznym.
By¢ moze, jesli prognoza bytaby opracowana dla catego wojewddztwa, a model SpVAR estymowanych z
pomocg uogdlnionej metody momentdéw i danych zlogarytmowanych, rezultaty bytyby inne. Cel tego
opracowania byt jednak inny: chodzito o przetestowanie dwdch skrajnie réinych podejsé¢ z
wykorzystaniem prawdziwych danych na matych jednostkach przestrzennych.
Obie metody prognozowania wykazaty sie bardzo duzg precyzja, jesli chodzi o obszar miasta Poznania i
powiatu poznanskiego. Z kolei prognoza dla powiatéw usytuowanych na obwodzie wojewddztwa,
zwilaszcza tych cechujacych sie wysoka stopg bezrobocia, byta czesto przeszacowana. Zjawisko to
dotyczyto oby metod i moze byé zwigzane z tzw. ‘efektem wyciecia’ i niekompletnosciag macierzy wag

przestrzennych dla skrajnych powiatéw graniczacych z powiatami z innego wojewddztwa.
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Podsumowujgc, jesli najwazniejszg rzecza jest precyzja prognozy, zalecamy skupienie sie na
przestrzennym modelu wektorowej autoregresji. Jesli jednak istotna jest prostota i szybkie rezultaty

zalecamy zastosowanie modelu opartego na sztucznych sieciach neuronowych.
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