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1. SYNTEZA WYNIKOW BADAN NAD METODAMI PROGNOZOWANIA BRAKUJACYCH
DANYCH SEZONOWYCH

Przystepujac do modelowania zmiennych ekonomicznych w wielu przypadkach
spotykamy si¢ z sytuacja, gdy w szeregach czasowych, zwlaszcza dla danych o krét-
szych niz rok okresach jednostkowych, wystepuja luki. W Swietle jednego z klasycz-
nych zatozen dotyczacych modelowania ekonometrycznego byloby to jednoznaczne
z rezygnacja z jego przeprowadzenia. Jednak jak wykazuja wyniki wieloletnich ba-
dan autoréw zawarte m.in. w pracach Szmuksta-Zawadzka, Zawadzki (2002a, 2002b,
2002c, 2003) oraz jako rozdzialy w monografiach pod redakcja Zawadzkiego (1999,
2003), przy spetnieniu okreslonych zatozeri dotyczacych m.in. skali wahar sezonowych,
odsetka brakujacych danych czy sekwencyjnosci luk, mozliwe jest modelowanie i pro-
gnozowanie zmiennych w warunkach braku pelnej informacji pozwalajace na otrzyma-
nie prognoz dopuszczalnych. Pojecie prognozy dopuszczalnej moze by¢ rozpatrywane
w réznorodny sposéb'. W pracy za dopuszczalne uwazaé bedziemy takie prognozy,
ktérych spodziewana doktadnos$¢ wyrazona w liczbach absolutnych lub wzglednych dla
zatozonego horyzontu prognozy jest akceptowalna przez uzytkownika.

Do budowy prognoz zmiennych ekonomicznych wykazujgcych wahania sezonowe
mogg by¢ wykorzystywane zarowno metody dla danych oryginalnych (z sezonowoscia)
jak i danych oczyszczonych z sezonowoSci. Ponizej przedstawione zostang metody wy-
korzystujace te dwa rodzaje danych. Z uwagi na to, ze wiekszos$¢ nizej wymienionych
metod prognozowania na podstawie kompletnych szeregéw czasowych posiada bogatg
literature, ograniczymy si¢ jedynie do wskazania w kolejnoSci alfabetycznej autoréw
wazniejszych prac z tego zakresu. Wiecej uwagi po§wiecimy natomiast tym metodom,

! Zdaniem Zeliasia (1997) sposoby definiowania kryteriéw dopuszczalnosci zaleza m.in. od charak-
teru zmiennej prognozowanej i warunkéw predykcji oraz stopnia pewnosci prognozy. W pracy Dittmann
i inni (2009 ) stopient niepewnosci (dopuszczalnosci ) nalezy rozpatrywaé z punktu widzenia: bledéw ex
ante, wiarygodnosci prognozy, bledéw ex post oraz oceny stownej. Najobszerniej na ten temat wypowiada
si¢ Guzik (2003) poSwiecajac caly rozdziat swojej pracy. Formutuje dwie zasadnicze klasy kryteridw: pu-
kryterium oraz w — kryterium. Pierwsze z nich odnosi si¢ do miernika niedoktadnosci prognozy a drugie
do wiarygodno$ci. Nastgpnie rozpatruje to pojecie w aspekcie: miernika bledu prognozy, przedzialu uf-
nosci, funkcji sygnalnych oraz horyzontu prognozy. Autorzy przywotanych wyzej prac na pierwszy plan
wysuwajg spetnianie przez nie kryterium dokladnos$ci ustalonego przez uzytkownika lub prognostyka.
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ktérych stosowanie taczy sie ze znacznym stopniem komplikacji w przebiegu procesu
modelowania. Odnosi¢ si¢ to bedzie zwlaszcza do przypadku wystepowania systema-
tycznych luk w danych. Bedziemy odwolywaé si¢ takze do wybranych prac, w ktérych
prezentowane sg wyniki modelowania i prognozowania zmiennych wykazujacych wa-
hania sezonowe warunkach braku petnej informacji.

Do pierwszej grupy metod, wykorzystujacych dane oryginalne, mozna zaliczy¢:
a) klasyczne modele szeregu czasowego z wahaniami sezonowymi (Czerwinski, Gu-

zik, 1980; Dittmann, 2008; Zawadzki (red.), 1999),

b) modele hierarchiczne szeregu czasowego (Zawadzki (red.), 2003; Szmuksta- Za-

wadzka, Zawadzki, 2000, 2002a, 2002b,2002¢, 2003),
¢) modele adaptacyjne uwzgledniajgce wahania sezonowe (np. Holta-Wintersa) (Ditt-

mann, 2008; Pawlowski, 1973, 1982; Zelias, 1997; Zelias, Pawelek, Wanat, 2003)
d) modele sieci neuronowych (podstawy metodologiczne metody sztucznych sieci neu-

ronowych oraz przyktady ich zastosowarh mozna znaleZ¢ m.in. w pracach: Dittman-

na, 2008; Gajdy, 2001; Luli, 1999; Markiewicz, Zawadzkiego, 2005; Witkowskiej,

2002)

Przebieg procesu modelowania zwigzany z mozliwoSciach wykorzystania metod
wymienionych w punkcie a) i b) zalezy przede wszystkim od rodzaju luk. W szeregach
z wahaniami sezonowymi wystepowac¢ mogg luki niesystematyczne lub systematyczne.
Z lukami niesystematycznymi mamy do czynienia wtedy, gdy dysponujemy przynaj-
mniej jedng informacjg dla kazdego podokresu. Do prognozowania brakujacych danych
w warunkach wystgpowania luk niesystematycznych mozna wykorzysta¢ w zasadzie
wszystkie wymienione wyzej modele. Jedynie w przypadku modeli wyréwnywania
wyktadniczego konieczne jest dysponowanie okre$lona liczbg danych poczatkowych.

Natomiast luki systematyczne wystepuja wtedy, gdy nie mamy informacji przynaj-
mniej dla jednego podokresu (miesigca, dekady, dnia itp.) we wszystkich latach okresu
estymacyjnego. Nastepstwem wystepowania tego rodzaju luk jest niemoznos$¢ uzycia
czesSci modeli, a w przypadku innych taczy si¢ to ze znaczng komplikacjg przebiegu
procesu modelowania i prognozowania, polegajaca na szacowaniu duzej liczby réwnan
o tych samych wilasnoSciach predyktywnych.

W sktad drugiej grupy metod wchodza:

a) klasyczne modele trendu (Cieslak, 1997; Czerwinski, Guzik, 1980; Zelias, 1997),
b) modele adaptacyjne bez wahan sezonowych (np. Browna i Holta) (Dittmann, 2008;

Pawlowski, 1973,1982; Zelias, 1997; Zelias, Pawetek, Wanat, 2003),
¢) metody numeryczne (np. odcinkowa, tukéw, wielomianowa Lagrange’a) (Fortuna,

2001; Grabiniski, Wydymus, Zelias, 1979; Zbos, 1995).

Modelowanie i prognozowanie dla danych oczyszczonych z sezonowosci przebiega
w trzech etapach. W etapie pierwszym dokonuje si¢ eliminacji wahai sezonowych ze
zmiennej prognozowanej. Na podstawie tak otrzymanych danych przeprowadzane jest
szacownie parametréw odpowiednich modeli na podstawie, ktérych nastepnie wyzna-
czane sg prognozy inter- i ekstrapolacyjne. Koiicowym etapem jest ich przemnozenie
przez wskazniki sezonowosci.
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Za pomoca niektérych metod numerycznych (np. odcinkowej i tukéw) mozna wy-
znaczaé tylko prognozy interpolacyjne. Prognozy ekstrapolacyjne wyznacza si¢ dla
,»pelnego” szeregu (uzupetnionego o prognozy interpolacyjne) za pomocg np. modeli
trendu lub modeli adaptacyjnych.

Z wieloletnich badafi empirycznych zawartych m.in. w przywolanych wyzej pra-
cach autoréw, zwigzanych ze stosowaniem réznych metod wynika, ze doktadnos¢ pro-
gnoz otrzymywanych na podstawie szeregéw z wahaniami sezonowymi zawierajacych
luki w danych zalezy od:

— rodzaju i skali wahaii sezonowych,

— struktury harmonicznej zmiennych,

— rodzaju luk w danych,

— regularnos$ci w przebiegu zmiennych,

— liczby i rozmieszczenia luk wzgledem miniméw i maksiméw sezonowych oraz od
sekwencyjnosci luk,

— dtugosci okresu jednostkowego,

— horyzontu prognozy.

7 doswiadczen, o ktérych mowa, wynika takze, ze prognozy otrzymane na podsta-
wie modeli o najlepszych wlasnosciach predyktywnych dos$¢ czesto nie charakteryzujg
si¢ minimalnymi ocenami biedéw. Ponadto minimalne oceny biedéw prognoz interpo-
lacyjnych otrzymuje si¢ na podstawie innych modeli niz prognoz ekstrapolacyjnych.

W tabeli ponizej przedstawiona zostala syntetyczna charakterystyka wymienionych
wyzej metod w aspekcie prognozowania brakujgcych danych. Dokonujac tabelaryczne-
go zestawienia metod wykorzystywanych w prognozowaniu w warunkach braku peinej
informacji, brano pod uwage: rodzaj luk, mozliwo$§¢ wyznaczania albo obu rodzajéw
prognoz albo tylko prognoz interpolacyjnych, liczbe obserwacji poczatkowych oraz
liczby potencjalnych modeli, sposrdd ktérych dokonuje si¢ wyboru dla celéw progno-
zowania.

2. PRZYKLAD EMPIRYCZNY MODELOWANIE I PROGNOZOWANIA ZMIENNEJ
EKONOMICZNEJ

Ilustracja przeprowadzonych powyzej rozwazan wynikajacych z wieloletnich badan
nad wykorzystaniem metod prognozowania brakujacych informacji bedzie przyktad
empiryczny dotyczacy prognozowania miesiecznych wielkosci skupu mleka (w tys. 1)
dla luk systematycznych wystepujacych w II i IV kwartale kazdego roku.

Przedziat czasowy ,,proby” obejmowat lata 1999-2004, przy czym rok 2004 bedzie
rokiem empirycznej weryfikacji prognoz. Luki w danych otrzymano przez ,,wymaza-
nie”’ odpowiednich danych z pelnego szeregu.

Na rysunku 1 przedstawiono ksztattowanie si¢ wielkosci skupu mleka wedtug
miesiecy.
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Rysunek 1. Skup mleka w latach 1999-2004

Zrédto: opracowanie wlasne

Z powyzszego rysunku wynika, ze badana zmienna charakteryzuje si¢ wystepo-
waniem do$¢ silnych wahan sezonowych.

Natomiast na rysunku 2 przedstawiono ksztattowanie si¢ wskaznikéw sezonowosci.
Informacje zawarte na rysunku wskazuja, ze zmienna prognozowana charakteryzuje
si¢ dos¢ silnym nat¢zeniem wahari sezonowych, poniewaz amplituda ocen wskaZnikéw
sezonowoSci wynosi ok. 40 punktéw procentowych.
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Rysunek 2. Ksztaltowanie si¢ wskaznikéw sezonowosci

Zrédlo: opracowanie wlasne
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W celu obliczenia udzialéw poszczegdlnych sktadowych harmonicznych w wy-
jasnieniu wariancji sezonowej najpierw zostal oszacowany model szeregu czasowego
z liniowym trendem i periodycznym skfadnikiem sezonowym a nast¢pnie dokonano
eliminacji trendu.

W tabeli 1 zestawione zostaly udziaty procentowych skfadowych harmonicznych
oraz harmonik w wyjasnianiu wariancji sezonowej zmiennej prognozowanej (sktadowe
sinusoidalne oznaczono przez S; a kosinusoidalne przez C,).

Tabela 2.
Procentowe udzialy sktadowych harmonicznych sinuso- i kosinusoidalnych
oraz harmonik w wyjasnianiu wariancji sezonowej (w %)

SiISlll(llSz:)(il((i);fle Odsetki kossiﬁffs((l)?(viv;ne Odsetki Suma
S 18,17 C 75,89 94,05
S, 0 G, 0,8 0,8
S5 2,06 C; 0,10 2,17
S4 0,09 Cy 0,03 0,12
Ss 2,20 Cs 0,28 2,48
- - Co 0,38 0,38

Suma 22,53 7747

Zrédlo: obliczenia whasne

Z informacji zawartych w tabeli wynika, ze najwyzszym udziatlem w wyjasnianiu
og6lnej wariancji sezonowej charakteryzuje si¢ sktadowa kosinusoidalna o cyklu 12
miesigcznym (75,89%) a nastepnie sktadowa sinusoidalna o takiej samej dtugosci cy-
klu (18,17%). Pierwsza harmonika wyjasnia zatem w ponad 94 procentach catkowita
zmienno$¢ sezonowq. Ponadto wskazniki udzialéw jeszcze tylko dwdéch skfadowych
sinusoidalnych (S; i Ss) o cyklach wynoszacych odpowiednio: 4 oraz 2,4 miesigca
przekraczajg 2 procent. Laczna wielko$¢ udzialéw pozostalych 7 sktadowych wyno-
si 1,69%, przy czym dla wszystkich sktadowych wskazniki udzialéw sg nizsze od 1
procenta.

Rozpatrywany bedzie jeden wariant luk systematycznych, beda one wystepowaé w
IT i IV kwartale kazdego roku. Luki te otrzymano przez ,,wymazanie” odpowiednich
danych z petnego szeregu.

W prognozowaniu brakujacych danych zostang wykorzystane nastepujace metody:
I. Dla danych oryginalnych (z sezonowoscia):

1) klasyczny model szeregu czasowego z liniowym trendem i periodycznym sktad-

nikiem sezonowym opisanym za pomocg wielomianu trygonometrycznego,

2) modele hierarchiczne,

3) model Holta —Wintersa,

4) sieci neuronowe,
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II. Dla danych oczyszczonych:

5) metoda trendu(MNK),

6) model prosty Browna,

7) model liniowy Browna,

8) model kwadratowy Browna,

9) model liniowy Holta (dwuparametryczny),

10) metoda odcinkowa/MNK

11) metoda tukéw I/MNK,

12) metoda tukow II/MNK,

13) metoda Lagrange’a dla 3 i 4 weztéw interpolacyjnych rozmieszczonych w row-

nych odlegtosciach ,

14) metoda Lagrange’a z optymalizacjg Czebyszewa z 3 i 4 weztami.
Zanim przejdziemy do zestawienia tabelarycznego wynikéw prognozowania inter- i eks-
trapolacyjnego dla najlepszych predyktoréw, przedstawimy kolejno wyniki modelowa-
nia oraz prognozowania dla metod wymienionych w punktach: 1,3,6-9 oraz 11-14.

W przypadku metody klasycznej z wielomianem trygonometrycznym, wystepo-
wanie luk systematycznych oznacza m.in., Zze macierz wspoétczynnikéw korelacji skta-
dowych harmonicznych przestaje by¢ macierza jednostkowg. W naszym przypadku
przyjeta ona postac:

Tabela 3.
Oceny wspoétczynnikéw korelacji liniowej sklfadowych harmonicznych
dla rozpatrywanego wariantu luk w danych
Si S, Si S Ss (% C, Cs Cy Cs

Si 1,00 0,00 0,50 0,00 -0,50 -0,61 0,00 0,61 0,00 0,00

S, 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,76 0,00 1,00 0,00
Ss 0,50 0,00 1,00 0,00 0,50 -0,61 0,00 0,00 0,00 0,61
S 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 -0,65 0,00 0,00 0,00
Ss -0,50 0,00 0,50 0,00 1,00 0,00 0,00 -0,61 0,00 0,61
Cy -0,61 0,00 -0,61 0,00 0,00 1,00 0,00 0,25 0,00 0,25
(0 0,00 0,76 0,00 -0,65 0,00 0,00 1,00 0,00 0,76 0,00
Cs 0,61 0,00 0,00 0,00 -0,61 0,25 0,00 1,00 0,00 0,25

Cy 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,76 0,00 1,00 0,00
Cs 0,00 0,00 0,61 0,00 0,61 0,25 0,00 0,25 0,00 1,00

Zrédio: obliczenia whasne

Z powyzszej tabeli wynika, ze 14 elementéw lezacych powyzej i ponizej gléwnej
przekatnej jest réznych od zera, przy czym cztery z nich sg ujemne. Otrzymanie ele-
mentéw réznych od zera moze oznaczaé wystgpienie liniowych kombinacji sktadowych.



Z badar nad metodami prognozowania na podstawie niekomplentych szergow czasowych. .. 147

Wyboru statystycznie istotnych sktadowych harmonicznych dokonano za pomoca
metody selekcji a priori, bedacej jedna z procedur regresji krokowej. Polega ona, naj-
og6lniej rzecz biorgc, na wprowadzaniu do modelu kolejnej sktadowej (oprécz pierw-
szej) najsilniej skorelowanej z resztami modelu otrzymanego w poprzednim etapie.
Opis tej metody mozna znalez¢é m.in. w pracy Drapera, Smitha (1973).

W trakcie wyboru sktadowych okazalo si¢, ze kombinacje liniowe tworza: para
sktadowych: S3 1 C; oraz tréjka: S5, Cs oraz Cs. Oznacza to, ze do modelu mozna
wprowadzi¢ tylko po jednej zmiennej wchodzacej w sktad pary lub tréjki. Tym samym
wiec szacowanych bedzie 6 wersji modelu — zostaly one zestawione w ponizszej tabeli.
Zawiera ona takze oceny bledéw prognoz interpolacyjnych oraz prognoz ekstrapola-
cyjnych dla horyzontu h=3, 6, 9 i 12 miesigcy.

Tabela 4.
Oceny parametréw struktury stochastycznej modeli z wielomianem trygonometrycznym oraz biedy
prognoz inter- i ekstrapolacyjnych

Lp | Skladowe | R? S Vse(%) MAPE [%]

(tys.D) inter. h=3 h=6 h=9 h=12
1 S145C1 098 | 13,05 2,37 542 | 365 | 353 | 366 | 422
2 S14C13 098 | 13,05 2,37 697 | 3.65 | 517 | 476 | 453
3 S14C15 098 | 13,05 2,37 638 | 3.65 | 517 | 476 | 532
4 S1345 098 | 13,05 2,37 2248 | 3,65 | 1085 | 854 | 1298
5 S134C3 098 | 13,05 2,37 2147 | 365 | 10,18 | 8.1 12,29
6 S134C5 098 | 13,05 2,37 2217 | 365 | 1064 | 84 | 1281

Zrédio: obliczenia whasne

W kolumnie drugiej podane zostaly zestawy sktadowych wchodzacych w sktad
poszczegblnych wersji modelu. Z informacji zawartych w kolejnych trzech kolumnach
wynika, ze wersje te charakteryzuja si¢ identycznymi ocenami: wspdtczynnikéw deter-
minacji (R%), odchylen standardowych sktadnikéw losowych (S,) oraz wspéiczynnikéw
zmiennoSci losowej (V). Oznacza to, ze sa one nierozrdznialne z punktu widzenia
wlasnosci predyktywnych. Mogg si¢ natomiast r6zni¢ ocenami bledéw prognoz inter-
lub/i ekstrapolacyjnych. Oceny wzglednych btedéw prognoz (MAPE) podane zostaty
w ostatnich pieciu kolumnach.

W ksztattowaniu si¢ ocen bledéw prognoz interpolacyjnych w sposéb zdecydowany
wyodrebni¢ mozna dwie grupy predyktoréw. Do pierwszej grupy naleza predyktory
wymienione w wierszach od drugiego do czwartego. Charakteryzujg si¢ one tym, ze
zawierajg jednoczesnie sktadowe C; oraz S;tj. sktadowe o najwiekszych udziatach w
wyjasnianiu wariancji sezonowej. Oceny biedow prognoz ksztattujq sie w granicach od
5,42 do 6,97 procent. Oceny btedow dla pozostatych trzech predyktoréw, zaliczonych
do grupy drugiej, przyjmujg warto$ci znacznie wyzsze i zawieraja si¢ w przedziale
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21,47-22,48 procent. Sposrod pary sktadowych o najwyzszych udziatach wystepuje
tylko skfadowa S;.

W przypadku prognoz ekstrapolacyjnych wyodrebnienie tych grup jest mozliwe dla
horyzontu prognozy wynoszacego co najmniej 6 miesi¢cy, poniewaz dla h=3 otrzy-
mano identyczne oceny bledéw wynoszace 3,65 procent. Dokladnos¢ predyktoréw
nalezacych do grupy pierwszej jest od okoto 4 do okoto 8 punktéw procentowych
wyzsza od doktadnosci predyktoréw nalezacych do grupy drugie;j.

Wieksza doktadnos¢ predyktoréw zaliczonych do grupy pierwszej wynika, podob-
nie jak to miato miejsce w przypadku prognoz interpolacyjnych, z faktu, ze zawieraja
one sktadowg kosinusoidalng o cyklu dwunastomiesiecznym (C;). Udzial jej w wyja-
$nieniu wariancji sezonowej dla pelnych danych, o czym byla mowa wyzej, przekracza
75 procent.

W tabeli 4 zestawiono oceny bledéw prognoz otrzymanych za pomocg metod
numerycznych. Z uwagi na fakt, ze za pomocg metody odcinkowej oraz metody tukéw
mozna wyznaczy¢ tylko prognozy interpolacyjne, prognozy ekstrapolacyjne wyzna-
czono MNK szacujac trendy liniowe na podstawie szeregéw z lukami uzupelnionych
0 prognozy interpolacyjne.

Oceny bledéw prognoz inter- i ekstrapolacyjnych otrzymanych za pomoca metod nurneryczrrll;?cblfla ”

Metoda MAPE [%]

interpol. h=3 h=6 h=9 h=12
Odcinkowa/MNK 1,88 5,12 3,45 2,68 4,13
Lukéw I/MNK 1,41 5,99 4,73 4,18 6,18
Lukoéw II/MNK 2,04 5,34 3,75 2,94 4,51
Lagrange’a WP 3 3,29 2,26 5,57 8,48 8,60
Lagrange’a WP 4 4,75 33,87 40,09 48,2 58,34
Lagrange’a z opt. Czebyszewa 3 3,89 7,8 5,71 4,24 4,99
Lagrange’a z opt. Czebyszewa 4 3,04 15,46 16,97 19,62 24,63

Zrédio: obliczenia whasne

W przypadku metody Lagrange’a z 4 weztami interpolacyjnymi rozmieszczonymi
w réwnych odlegtosciach wyraznie widoczny jest wynik oddziatywania tzw. efektu
Rungego, polegajacego na pogorszeniu si¢ jakosci interpolacji wielomianowej wraz ze
zwigkszeniem liczby weztéw. W naszym przypadku odnosi si¢ to do prognoz ekstra-
polacyjnych.

Dla metody Lagrange’a z optymalizacjg Czebyszewa dla 4 wezioéw efekt ten wy-
stepuje w skali znacznie stabszej, ale i tak oceny bledéw sa zdecydowanie wyzsze niz
ma to miejsce dla 3 weztéw.
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W tabeli 5 zestawione zostaly modele (wersje modeli) charakteryzujace si¢ najniz-
szymi warto$ciami ocen btedéw prognoz inter- i ekstrapolacyjnych. Dlatego tez niekt6-
re metody (modele) zwlaszcza adaptacyjne sg reprezentowane przez dwa a nawet trzy
predyktory, réznigce si¢ stalymi wygladzenia lub w przypadku modelu ze sktadowy-
mi harmonicznymi zestawem skfadowych harmonicznych. W kolumnie drugiej podane
zostaly liczby modeli, sposrdd ktérych zostaly one wybrane. ,,Ttustym” drukiem zazna-
czone zostaly predyktory o najnizszych ocenach: miernikéw wartoSci predyktywnych,
btedéw prognoz interpolacyjnych lub ekstrapolacyjnych. Ponadto w dwdch ostatnich
kolumnach zestawione zostaly miejsca (rangi) poszczegdlnych predyktoréw uszerego-
wane wedtug rosnacych ocen btedéw prognoz inter- i ekstrapolacyjnych.

W pierwszych szesciu wierszach zestawione zostaly predyktory na podstawie, kto-
rych wyznaczano prognozy dla danych oryginalnych (z sezonowoscig). Z analizy mier-
nikéw charakteryzujacych wlasnosci predyktywne wynika, ze najmniej korzystne ich
oceny otrzymano dla sieci neuronowych.

Oceny btedéw prognoz interpolacyjnych dla pieciu sposrdd szesciu predyktoréw
przyjety wartosci z przedziatu 5,42 do 7,08 procent. Znacznie in minus od nich odbiega
ocena tego btedu dla predyktora hierarchicznego — jest ona ponad dwukrotnie wyzsza.
Zréznicowanie ocen bledéw prognoz ekstrapolacyjnych jest znacznie nizsze. Dla pigciu
predyktoréw zawierajg si¢ one w przedziale od 3,27 do 6,12 procent. Jedynie w przy-
padku modelu hierarchicznego bfad ten przekracza 8 procent. Oznacza to tym samym,
ze sekwencyjny uklad systematycznych luk w danych, obejmujacy miesigce wchodzace
w sktad 2 i 4 kwartatu, najsilniej oddzialywat w przypadku modeli hierarchicznych.
Najbardziej stabilny z punktu widzenia wzglednych ocen obu rodzajéw bledéw okazat
si¢ model klasyczny z wielomianem trygonometrycznym zajmujgc odpowiednio 1 1 2
miejsce wsrdd modeli szacowanych dla danych oryginalnych (sezonowos$cig). Nastep-
nym w kolejnosci okazat si¢ model Holta-Wintersa.

Z analizy rang metod dla btedéw prognoz interpolacyjnych wynika, ze modele dla
danych oryginalnych zajmujg 6 sposréd 7 miejsc w dole tabeli — zostaly one jedynie
przedzielone liniowym modelem Holta sklasyfikowanym na 20 miejscu.

Natomiast w przypadku prognoz ekstrapolacyjnych mamy do czynienia z bardzo
duzym zréznicowaniem miejsc (rang). Najlepsza metoda sposréd 22 analizowanych
predyktoréw okazata si¢ sie¢ neuronowa z 13 warstwami ukrytymi. W przypadku
modeli sieci neuronowych (S3MLP) zaobserwowano najwigksze zréznicowanie rang
ocen btedéw. Otrzymano dla niego najnizsza ocena bfedu prognoz ekstrapolacyjnych i
najwyzsza oceng btedu prognoz interpolacyjnych. W przypadku modelu MLP1 réznica
rang byta niewielka, ale zostat on sklasyfikowany na odpowiednio: na 18 i 16 miejscu.
Prezentowane w tabeli modele sieci neuronowych, wybrane sposréd 400 wczesniej
oszacowanych, charakteryzowaly si¢ wzglednie stabilng relacja bledéw prognoz inter- i
ekstrapolacyjnych. W wielu przypadkach modele o nizszych ocenach btedéw prognoz
interpolacyjnych dawaly bardzo duze btedy prognoz ekstrapolacyjnych i odwrotnie.
Predyktor klasyczny z wielomianem trygonometrycznym zostat sklasyfikowany na 8
miejscu. Miejsce 15 zajat model Holta — Wintersa charakteryzujacy si¢ najnizsza oceng
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Tabela 6.

Zestawienie wynikdw modelowania i prognozowania inter- i ekstrapolacyjnego oraz rangowania metod

State MAPE Ranga metody
Metody(modele) L. wygladzania | wart.wyr. Bledy prognoz prognozowania

mod. -
lub Vg, . Ekstrapol. |.
a | B y interpol. inter.| ekstr.
h=12
Klasyczne z wiel. .
trye.(s145c1) 6 2,37 5,42 4,22 16 8
Hierarchiczny(H43)* 14 2,34%* 15,02 8,17 22 18
Holta Wintersa 13 (0,1{0,1| 0,5 2,26 5,56 5,51 17 15
Holta Wintersa 13 10,3/0,3| 0,8 4,38 6,58 4,96 19 12
Sieci neuronowe s
(S3-MLP3)* 6 5,61 7,08 3,27 21 1
Sieci neuronowe s
(S2-MLP1)* 6 6,58 58 6,12 18 16
Browna -prosty 9 0,9 2,21 3,63 5,33 11 14
Browna -prosty 9 (04 2,66 3,32 4,51 9 10
Browna -prosty 9 0,3 2,78 3,4 4,42 10
Browna -liniowy 9 0,2 2,82 2,95 3,75 7 6
Browna -liniowy 9 0,1 2,97 3,66 3,56 12 2
Browna -kwadratowy 8 0,1 3,09 4,14 3,7 15 5
Browna -kwadratowy 8§ 10,2 3,59 2,88 10,9 4 21
Holta-liniowy 18 (0,909 3,64 4,11 13,03 14 22
Holta-liniowy 18 10,3|0.4 8,27 6,83 8,79 20 20
Odcinkowa/MNK 1 1,88 4,13 2 7
Lukéw I/MNK 1 1,41 6,18 1 17
Lukéw II/MNK 1 2,04 4,51 3 11
Lagrange’a WP 3 2 3,29 8,66 8 19
Lagrange’a z opt. 2 3.89 499 13 13
Czebyszewa 3
MNK-trend liniowy 1 2,78%* 2,95 3,66 6 3
MNK-trend wyktadn.
o stalej 1 2,82%% 2,95 3,69 5 4
stopie wzrostu
Zrédto: opracowanie wiasne oraz (* ) Markiewicz, Zawadzki, (2005)

(**) wspétczynnik zmiennosci losowej

btedu interpolacyjnego. Natomiast predyktor hierarchiczny sklasyfikowany zostat na 18
miejscu.

Obecnie przechodzimy do analizy wiasnosci predyktywnych miernikéw doktad-
nosci prognoz dla danych oczyszczonych z sezonowosci. Najpierw analizie poddane
zostang predyktory oparte na modelach Browna i liniowym modelu Holta, a nastepnie
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predyktory wykorzystujace metody numeryczne. Dla trzech modeli wyr6éwnania wy-
ktadniczego otrzymano po 2 predyktory charakteryzujgce si¢ minimalnymi ocenami
wlasno$ci predyktywnych i jednego rodzaju prognoz. Dla prostego modelu Holta byty
to nawet 3 wersje modelu rézniace si¢ statymi wygtadzenia.

Zrbéznicowanie bledéw wartosci wyréwnanych dla 8 z 9 modeli byto niewielkie —
oceny te miedcily si¢ w przedziale od 2,21 do 3,64 procent. Znacznie wyzsza ocen¢
otrzymano dla liniowego modelu Holta o stalych wygladzenia @ i f wynoszacych
odpowiednio: 0,3 i 0,4. Dla modelu tego otrzymano minimalna ocen¢ biedu prognoz
ekstrapolacyjnych. W przypadku prognoz interpolacyjnych dla 8 wersji modeli oceny
te miescily si¢ w przedziale 2,95 do 4,14 procent. Natomiast dla wymienionego wyzej
modelu bfad ten byl wyzszy od najwyzszego o blisko 2,7 punktu procentowego.

Oceny btedéw prognoz ekstrapolacyjnych otrzymanych na podstawie prostych i li-
niowych modeli Browna ksztattujg si¢ w przedziale od 3,56 do 5,33 procent. Dla
modelu Holta z minimalng ocena bledu tego rodzaju prognoz, ocena ta jest o okolo
3,5 punktu procentowego wyzsza. Oceny btedow prognoz przekraczajace 10 procent
otrzymano dla modelu kwadratowego i modelu Holta, charakteryzujacych si¢ minimal-
nymi ocenami btedéw prognoz interpolacyjnych.

Z ksztaltowania si¢ rang bledéw prognoz interpolacyjnych wynika, ze mieszczg si¢
one na ogélw grupie Srodkowej od 7 — 15 miejsca. Wysoka czwartg pozycje zajmuje
kwadratowy model Browna dla statej wygladzenia réwnej 0,2 a dwudziesta model
Holta o minimalnej ocenie btedu prognoz ekstrapolacyjnych.

W przypadku rang ocen bledéw prognoz ekstrapolacyjnych wystepuje wieksze
zréznicowanie — od 2, 5 1 6 miejsca dla liniowego i kwadratowego modelu Browna do
21 i 22 miejsca dla modeli Holta. Zwraca uwag¢ znaczne zrdéznicowanie rang metod
dla btedéw prognoz inter- oraz ekstrapolacyjnych. Z najwigkszym zréznicowaniem
mamy do czynienia w przypadku modelu kwadratowego Browna sklasyfikowanym
odpowiednio: na 4 i 21 miejscu. W przypadku liniowego i kwadratowego modelu
Browna o minimalnych ocenach btgdéw prognoz réznica rang wynosi 10. Oznacza to,
ze inne predyktory powinny by¢ wykorzystane w budowie prognoz interpolacyjnych
oraz inne w przypadku prognozowania ekstrapolacyjnego.

Obecnie przechodzimy do analizy btedéw prognoz oraz do rankingu metod nume-
rycznych. W przypadku metody odcinkowej oraz tukéw bezposrednio za ich pomoca
otrzymano prognozy interpolacyjne. Prognozy ekstrapolacyjne wyznaczono metoda
MNK na podstawie liniowych réwnan trendéw. W przypadku metody Lagrange’a wy-
brano metod¢ z trzema weztami rozmieszczonymi proporcjonalnie lub zgodnie z meto-
dg optymalizacji Czebyszewa. Prognozy ekstrapolacyjne wyznaczone na ich podstawie
charakteryzuja si¢ brakiem oméwionego wczesniej efektu Rungego.

Zréznicowanie ocen bledéw prognoz interpolacyjnych jest niewielkie i waha si¢ od
1,42 do 3,89 procent, przy czym metody: odcinkowa i tukéw zostaty sklasyfikowane na
trzech pierwszych miejscach. Natomiast oba warianty metody Lagrange’a odpowiednio:
na 8 i 13 miejscu.
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Oceny btedéw prognoz ekstrapolacyjnych mieszczg si¢ w przedziale od 4,13 dla
metody odcinkowej/MNK do 8,66 dla metody Lagrange’a z 3 wezlami rozmieszczo-
nymi proporcjonalnie. W klasyfikacji metod zajmujg one miejsca: 7, 11, 13, 17 i 19.
Z najmniejszg réznica miejsc dla predyktoréw o najnizszym bigdzie mamy do czynie-
nia w przypadku metody odcinkowej/MNK. Natomiast najbardziej stabilny okazat si¢
predyktor Lagrange’a z optymalizacja Czebyszewa, zajmujac w obu klasyfikacjach 13
miejsce z ocenami biedéw nizszymi odpowiednio: od 4 1 5 procent.

Z informacji zawartych w dwéch ostatnich wierszach tabeli wynika, ze oceny ble-
déw prognoz otrzymanych na podstawie modeli trendu: liniowego i wyktadniczego sa
identyczne dla prognoz interpolacyjnych oraz prawie takie same dla prognoz interpo-
lacyjnych. W przypadku pierwszego rodzaju prognoz predyktory te zajmujg miejsca:
6 1 5 a dla ekstrapolacyjnych: 3 i 4.

3. PODSUMOWANIE

Z przedstawionych wyzej analiz miernikéw charakteryzujacych proces modelowa-
nia i prognozowania wynika, ze rézne metody (lub rézne warianty (wersje)) charakte-
ryzujg si¢ minimalnymi ocenami parametréw (wlasnosci predyktywnych) oraz prognoz
inter- i ekstrapolacyjnych.

Oznacza to, ze proces prognozowania ex ante zmiennych charakteryzujacych si¢
wystepowaniem co najmniej do$¢ silnym nat¢zeniem skali wahaid sezonowych, powi-
nien by¢ poprzedzony analiza bledéw zaréwno prognoz interpolacyjnych jak i przede
wszystkim btedéw prognoz ex post. Predyktory charakteryzujace si¢ minimalnymi oce-
nami bledéw tych ostatnich prognoz powinny by¢ wykorzystane do budowy prognoz ex
ante. Nie nalezy wykluczyé wykorzystania metod ,tfamanych” tzn. szacowania modeli
wykorzystanych w budowie prognoz ex post, ktére zostang nastepnie bedg wykorzystane
do budowy prognoz ex ante.

Dokonujac proby podsumowania rozwazain przeprowadzonych w pracy mozemy
stwierdzi¢, ze metody statystyczno-ekonometryczne mogg by¢ z powodzeniem wyko-
rzystywane w prognozowaniu brakujacych danych zmiennych ekonomicznych o dos¢
silnym natezeniu wahan sezonowych tzn. charakteryzujacych si¢ rozstepem skrajnych
ocen wskaznikow sezonowosci nie przekraczajacych na ogét 40-60 punktéw procento-
wych.

Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie
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Z BADAN NAD METODAMI PROGNOZOWANIA NA PODSTAWIE NIEKOMPLENTYCH
SZERGOW CZASOWYCH Z WAHANIAMI OKRESOW YMI (SEZONOW YMI)

Streszczenie

Praca zostata poSwigcona syntetycznemu oméwieniu wynikéw wieloletnich badari autor6w nad za-
stosowaniami metod prognozowania w warunkach braku peinej informacji w szeregach czasowych z wa-
haniami sezonowymi. Rozwazania odnosi¢ si¢ bedg do dwéch rodzajow luk w danych: systematycznych
i niesystematycznych. Z lukami systematycznymi mamy do czynienia wtedy, gdy nie sa dostepne infor-
macje liczbowe przynajmniej o jednym podokresie w catym przedziale czasowym ,,proby”. Rozpatrywane
beda metody prognozowania zaréwno dla danych oryginalnych (z sezonowoscig) jak i danych, z ktérych
wyeliminowano wahania sezonowe. Egzemplifikacja rozwazan o charakterze teoretycznym bedzie przyktad
empiryczny.

Stowa kluczowe: szeregi czasowe, wahania sezonowe, brakujace dane, prognozowanie

STUDIES OF METHODS APPLIED TO FORECASTING INCOMPLETE DATA IN SEASONAL
TIME SERIES

Abstract

This work presents discussion about results of long-term of authors research on applications of
different forecasting methods in condition of lack of full information. There will be considered two types
of gaps in data: systematic and unsystematic. The systematic gaps in data are only when we have not any
information about at least one sub-period in the whole of analyzed data. There will be presented two types
of methods applied to time series with and without seasonal component. Exemplification of theoretical
considerations will be an empirical example.

Key words: time series, seasonal fluctuations, missing data, forecasting



