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Analiza popytu w przemysle hutniczym
— zastosowanie modelu ze zmiennymi ukrytymi?

Streszczenie. Na popyt w przemysle hutniczym wptywa wiele czynnikow. Nie wszystkie
mozna zidentyfikowac i zmierzy¢. W artykule przedstawiono wyniki analizy popytu dla
wybranego przedsiebiorstwa w latach 2010-2014. Celem przedstawionego badania jest
budowa ukrytego modelu taricuchéw Markowa, ktory odzwierciedli punkty zwrotne zapo-
trzebowania na wyroby hutnicze oraz umozliwi prognoze wielko$ci tego zapotrzebowania.
Zbadano wfasnosci prognostyczne i stabilno$¢ modelu. Przeprowadzono symulacje pole-
gajgcg na wygenerowaniu duzej liczby szeregéw dla zadanych parametrow modelu
i sprawdzeniu ich wtasnosci. Najlepiej dopasowanym modelem okazat sie trojstanowy
model ukrytych faricuchow Markowa. Za jego pomocg opisano stany potencjalnie ksztat-
tujgce wielko$¢ popytu. Uwzglednienie stanu przej$ciowego pozwolito uchwyci¢ sygnat
nadchodzgcej zmiany pomiedzy fazami wzrostu i spadku. Zaproponowany model ukry-
tych tancuchéw Markowa drugiego rzedu moze byc¢ alternatywg dla tradycyjnych metod
analizy szeregéw czasowych. Wyznaczona prognoza informuje o ksztattowaniu sie tren-
du i stanowi wskazowke co do punktow zwrotnych koniunktury.

Stowa kluczowe: prognozowanie, popyt, zmienne ukryte, modele ukrytych fancuchéw
Markowa

Analysis of demand in steel and iron industry
— latent variables model

Abstract. Demand in the steel and iron industry is influenced by multiple factors. Not all
of them can be identified and measured. The paper presents the results of the analysis of
the levels of demand achieved by a selected enterprise from this sector in the years
2010-2014. The aim of the study is to build a hidden Markov model which would reflect
the turning points of this demand, thus making it possible to forecast its future levels. The
model’s forecasting properties and stability have been examined. A simulation has been
carried out that involved generating a high number of series for selected model parame-
ters and checking their properties. This demonstrated that a three-state second order
hidden Markov model was most relevant to the purpose of the study. Thanks to the mod-
el’s application, it was possible to describe states which could potentially shape the de-
mand. Moreover, taking the transition state into consideration allowed spotting the signal
about the upcoming replacement of the growth phase with the decline phase, and vice
versa. The presented second order hidden Markov model can serve as an alternative to
the traditional methods of the analysis of time series. The forecast generated by the mod-
el informs about the shaping of a trend in demand and serves as an indication of the
shifts in economic cycles.
Keywords: forecasting, demand, latent variables, hidden Markov models

JEL Classification: C15, C51

' Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie, Kolegium Analiz Ekonomicznych, al. Niepodlegtosci 162,
02-554 Warszawa, e-mail: d09a1997@doktorant.sgh.waw.pl, ORCID: https://orcid.org/0000-0002-
6410-7929.

2 Badanie opisane w artykule zostato zrealizowane w ramach Badan Mitodych Naukowcow
nr KAE/BMN/15/15.



248 Przeglad Statystyczny, tom LXVI, zeszyt 4, 2019

1. WPROWDZENIE

W modelowaniu popytu powszechnie stosowane sg modele ARIMA oraz re-
gresja logistyczna. Briffaut i Lallement (2010) badajg popyt w budownictwie za
pomocg programowania dynamicznego. Klug (2011) stosuje symulacje Monte
Carlo w monitorowaniu popytu dla przedsiebiorstwa z branzy motoryzacyjne;.
Rippe i in. (1976) wykorzystujg klasyczne modele szeregéw czasowych w bada-
niu rynkéw przemystowych.

Na popyt w przemysle hutniczym wptywajg m.in. takie czynniki, jak polityka
gospodarcza i srodowiskowa, zmiany koniunktury, dziatania konkurencji oraz
dziatania marketingowe firmy. Niektére z tych czynnikdéw obserwowane sg jedy-
nie posrednio poprzez oddziatywanie na wielko$¢ badanego zjawiska, a ocena
ich wptywu jest subiektywna. Modele o charakterze deterministycznym nie dajg
mozliwosci uwzgledniania zmiennych niejawnych. Przestanki te potwierdzajg
zasadnos¢ badania popytu w przemysle hutniczym za pomocg modelu ze
zmiennymi ukrytymi.

Wprowadzone przez Bauma i Petriego (1966) ukryte modele tancuchéw Mar-
kowa stanowig klase proceséw stochastycznych stuzacych do modelowania
zjawisk o charakterze sekwencyjnym. Zjawisko przedstawione jest jako proces
Markowa, dla ktérego obserwacja jest losowg funkcjg nieobserwowalnego stanu.
Jednym z pierwszych zastosowan ukrytych tancuchéw Markowa byto rozpozna-
wanie znakow. Z czasem zyskaty na popularnosci w genetyce i biochemii, gdzie
stosowane sg m.in. w rozpoznawaniu mowy (Rabiner, Juang, 1991) czy mode-
lowaniu sekwencji biologicznych. Za ich pomocg badano zjawiska przyrody
(Zucchini, Guttorp, 1991), szacowano wystepowanie atakéw epilepsiji (Albert,
1991), analizowano wydarzenia polityczne (Schrodt, 2006). W literaturze duzo
uwagi poswieca sie analizie cykli koniunkturalnych oraz punktéw zwrotnych
z wykorzystaniem modeli o charakterze niedeterministycznym (m.in. Hamilton,
1990). Nguyen i Nguyen (2015) za pomocg modeli Markowa prognozujg wiel-
ko$¢ zmiennych makroekonomicznych wptywajacych na ceny akciji.

W artykule przedstawiono wyniki analizy popytu w przemys$le hutniczym,
postugujgc sie modelami Markowa majgcymi niedeterministyczny charakter,
ktére stanowig alternatywe dla powszechnie stosowanych zaawansowa-
nych metod analizy szeregéw czasowych. W literaturze brak przyktadow stoso-
wania tego typu modeli w prognozowaniu wskaznikéw przemystu ciezkiego,
bedgcego pod duzym wplywem niemierzalnych lub niejawnych czynnikéw.
Uwzglednienie tych oddziatywan jest wazne dla zwiekszenia wiarygodnosci re-
zultatu.

Celem badania jest budowa ukrytego modelu tahcuchéw Markowa, ktéry od-
zwierciedli punkty zwrotne zapotrzebowania na wyroby hutnicze oraz umozliwi
prognoze wielkosci tego zapotrzebowania. Jest to bardzo istotne z punktu wi-
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dzenia uczestnikdw rynku planujgcych rozmiar produkciji, zapaséw i zatrudnie-
nie. W poréwnaniu z tradycyjnymi metodami prognozowania modele Markowa
uwzgledniajg losowy charakter ksztattowania sie zjawiska, zamiast opiera¢ sie
jedynie na historycznych danych.

Liczbe stanow w modelu Markowa wyodrebniono na podstawie teoretycznej
analizy wartosci szeregu. Najlepszy model ustalono na podstawie algorytmu
Bauma-Welcha, zadajgc rézne parametry poczatkowe. Rezultaty poréwnano
z algorytmem backward. W celu weryfikacji rezultatu dokonano symulacji warto-
$ci dla 1000 szeregdéw na podstawie wyznaczonego modelu i sprawdzono ich
wiasnosci. Wyniki poréwnano z wartosciami empirycznymi. Nastepnie dokonano
rekalkulacji parametréw modelu z wytgczeniem zbioru testowego oraz poréwna-
no prognoze kroétko- i Sredniookresowg z prognozg jednej z powszechnie stoso-
wanych metod badania szeregéw czasowych — ARIMA. ARIMA i modele Mar-
kowa opierajg sie na odmiennych zatozeniach, dlatego uzyskanie podobnego
rezultatu jest jedng z metod walidacji modelu Markowa.

2. CHARAKTERYSTYKA UKRYTYCH MODELI t ANCUCHOW MARKOWA

Cappé i in. (2005) oraz Bernardelli (2013) formutujg nastepujgcg definicje
modeli Markowa na gruncie terminologii z dziedziny automatéw skoriczonych3:
Sy jest niepustym, skoriczonym k-elementowym zbiorem stanéw ze stanem m,
bedacym stanem poczatkowym. Wowczas macierzg przejsé jednorodnego tan-
cucha Markowa jest

P= [Pij]ijzl’ (1)

gdzie i,j = 1,..,k oraz p;; = P(X; = j|X,—,). Okreslone w ten sposob p;; jest
prawdopodobienstwem przejScia ze stanu i do stanu j. Dodatkowo macierz
przejsc¢ jest stochastyczna, co implikuje, ze dla kazdego i

k
Z pij =1 (2)
=1

Ukryte modele fancuchéw Markowa sg procesami stochastycznymi, charakte-
ryzowanymi przez jednorodny taricuch Markowa o okreslonej liczbie stanéw oraz
losowe funkcje zwigzane ze stanami. Stanowig one poszerzenie definicji fancu-
chow Markowa o pewien alfabet Sy, ktérego znaki sg w danym stanie genero-
wane z okreslonym prawdopodobienstwem. Lancuch Markowa definiowany jest

3 Automat skonczony stanowi abstrakcyjny model zachowania systemu, dokonujgcy przejs¢ mie-
dzy stanami w kolejnych iteracjach na podstawie tablicy przejs¢ o wartosciach dyskretnych
(por. Mitchell, 1997).
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jako jednorodny w czasie, gdy prawdopodobienstwo przejscia miedzy stanami
nie zalezy od momentu t. Dany proces znajdujgcy sie w stanie Sy w momencie t
emituje symbol i € A z prawdopodobienstwem e;(x). W momencie t + 1 prze-
chodzi do stanu j z prawdopodobienstwem p;;. Zaktadamy tez, ze kazdy stan

emituje znak, zatem
z ei(x) =1. (3)

X EA

W kazdym momencie t proces znajduje sie w jednym stanie, a obserwacja
generowana jest przez pewng losowg funkcje. Kolejne stany fancucha Markowa
nie sg obserwowalne, znane sg jedynie realizacje procesu jako wyniki dziatania
losowych funkcji. Definiujemy w ten sposob ztozony proces (X;, Y;)i2;, gdzie
(Xy)iz, stanowi tancuch Markowa, a (Y;)i2, jest ciggiem obserwacji y; € Sy.
Prawdopodobienstwa emisji znaku z alfabetu S, =1,2,...,M zapisywane sa
w macierzy [] = [m,, ] 0 wymiarach (N x M), gdzie x € Sy |y € Sy (Pietrzykowski,
Satabun, 2014).

Cechg tancucha Markowa jest zaleznos$¢ biezgcego stanu jedynie od stanu
poprzedniego. Skrondal i Rabe-Hesketh (2004) méwig o koniecznosci rozroz-
nienia dwéch rodzajéw zaleznosci osiggniecia danego stanu. Na podstawie ba-
dania zatrudnienia zameznych kobiet w Stanach Zjednoczonych autorzy wska-
zujg na wiekszg skfonnos¢ podjecia zatrudnienia przez kobiety, ktére pracowaty
w przesztosci, m.in. ze wzgledu na nabytg wiedze i do$wiadczenie. Jednak nie
jest to jedyne wyttumaczenie i stan moze by¢ wywotany przez inne, nieoczywiste
czynniki, niezwigzane z historig zatrudnienia, czyli przesztym wystgpieniem tego
stanu.

Dla k-elementowej przestrzeni standw ukrytego tancucha Markowa méwimy
0 k-stanowym modelu Markowa. W zaleznosci od typu badanego szeregu liczbe
stanéw moze stanowié np. Srednia liczba obserwacji lub empiryczna obserwacja
i interpretacja ekonomiczna stanoéw. Dla przyktadu Bartolucci i inni (2009)
w modelu oceny wydajnosci doméw opieki spotecznej za liczbe standw przyjmu-
ja stan zdrowia pacjentéw. Sciezka kolejnych stanéw wyznaczana jest na pod-
stawie algorytmu Viterbiego, ktéry oblicza najbardziej prawdopodobny cigg na
podstawie wartosci obserwowanych w kolejnych okresach. Zwykle stosuje sie
modele dwu-, trzy- i czterostanowe ze wzgledu na mozliwos¢ interpretacji rezul-
tatu. Sredni czas pozostawania w danym stanie okreslony jest wzorem:

1
1-pi

v() = (4)
z wyjgtkiem przypadku, gdy p;; = 1. Stany i i j komunikujg sig, gdy mozliwe jest
przejscie ze stanu i do j i odwrotnie. Jesli wszystkie stany sie komunikujg, tan-
cuch nazywamy nieprzywiedlnym (Bernardelli, 2013).
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Model ukrytych tancuchéw Markowa wymaga wyznaczenia wektora prawdo-
podobienstw stanu poczatkowego @ = {m; }. Przez n; = P(X; = i) oznaczamy
prawdopodobienstwo, ze i jest stanem poczgtkowym. m = [r;] to wektor o wy-
miarach (1 x N), ktory reprezentuje rozktad poczatkowy. Zwiernik (2005) podaje,
ze z tradycji modelowania ukrytych taricuchéw Markowa wynika zatozenie, ze
rozktad poczatkowy procesu jest rozktadem stacjonarnym. Rozkiad prawdopo-
dobienstwa (m;);es, Nazywamy stacjonarnym, gdy © = 7P, tj. Yjes, m; =1 i dla
kazdego j jest spetnione m; >0 oraz m; = ),;m;p;;. Jak podkresla Zwiernik
(2005), zatozenie to nie odgrywa istotnej roli przy wystarczajgco duzej liczbie
obserwacji.

Zgodnie z powyzszg notacjg uporzgdkowana tréjka (m, P, I1) stanowi fancuch
Markowa o N stanach i M znakach. Figielska (2011) zaznacza, ze model okre-
Slony jest poprzez rodzaj powigzan miedzy stanami. W przypadku gdy przejscie
do danego stanu moze nastgpi¢ z kazdego innego stanu, mamy do czynienia
z modelem ergodycznym. W modelu Bakisa (tzw. model ,od lewej do prawej”)
stany wystepujg w okreslonej sekwencji, tzn. numer stanu wzrasta wraz ze
zmiang t. Tego typu model wtasciwy jest dla modelowania sygnatéw o wiasno-
Sciach zmieniajgcych sie w czasie. Nie jest mozliwe przejscie do stanu o nume-
rze mniejszym od poprzedniego, a sekwencja zaczyna sie w stanie 1.

W przypadku dyskretnych szeregéw czasowych przyjmuje sie, ze kolejne ob-
serwacje sg generowane przez jednorodny proces Poissona (Zwiernik, 2005).
Wdéwcezas wyniki w nastepujgcych po sobie okresach sg niezaleznymi zmienny-
mi losowymi o wartosci oczekiwanej réwnej wariancji, zgodnie z charakterystykag
rozktadu Poissona. Spodziewamy sie jednak, Zze wystepuje wzajemna zaleznos$é
miedzy obserwacjami, przeszie obserwacje wptywajg na biezgce, a wariancja
moze by¢ wyzsza od $redniej. Zaktada sie wowczas, ze obserwacje sg genero-
wane przez odrebne procesy Poissona, o roznych srednich (11 i A2 dla dwoch
stanéw), miedzy ktorymi wystepuje proces przelicznikowy. A1 wybierane jest
z prawdopodobienstwem §,, a A2 z prawdopodobienstwem §, = 1 —§;. Uzy-
skana w ten sposéb wariancja jest wieksza od $redniej. Przyjmujgc, ze proce-
sem przetgcznikowym jest tancuch Markowa, a nie cigg niezaleznych zmiennych
losowych, otrzymujemy wzajemna zalezno$¢é miedzy obserwacjami. Przedsta-
wiony model wykorzystali Albert (1991) oraz Le i in. (1992) w analizie atakow
padaczki.

Innym podejsciem w analizowaniu rozktadow dyskretnych jest przetgczanie
rozktadéw wielomianowych. Dla danej liczby obserwacji model wymaga osza-
cowania warunkowego rozktadu emisji dla N standéw, wyrazonego przez praw-
dopodobienstwo sukcesu p; oraz N> — N elementéw macierzy przejscia lezg-
cych poza gtébwng przekatng (Zwiernik, 2005). Proces Y, o rozktadzie dwumia-
nowym charakteryzujg dwa parametry: liczba prob n oraz prawdopodobiefstwo
sukcesu w jednej probie p, przy czym n nie musi by¢ state w czasie. Wéwczas
p; okresla prawdopodobienstwo sukcesu zwigzane ze zdarzeniem {X; = i}.
Crowder i inni (2005) stosujg takie podejscie w modelowaniu rynku obligac;ji.
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Autorzy analizujg sytuacje na rynku inwestycyjnym dla réznych sektorow w sta-
nie normalnego i podwyzszonego ryzyka. Z kolei Azzalini i Bowman (1990) po-
stugujg sie modelem opartym na rozktadzie wielomianowym w badaniu erupcji
gejzera.

Ukryte modele Markowa rozktadow ciggtych znalazty zastosowanie w analizie
cykli koniunkturalnych ze wzgledu na brak mozliwosci bezposredniego zmierze-
nia aktywnosci gospodarczej. Badania empiryczne wskazujg na wystepowanie
okreséw ekspansji i recesji. Stan, w jakim znajduje sie gospodarka, nie jest zna-
ny, mozna natomiast analizowa¢ pewne wielkosci makroekonomiczne jako
wskazniki tej aktywnosci, np. PKB. Hamilton (1990) proponuje ukryty model
Markowa badajgcy zwroty cyklu dla Stanéw Zjednoczonych na podstawie praw-
dopodobienstwa przetgczania miedzy dwoma tahcuchami.

3. PRZESLANKI WYBORU MODELU ZE WZGLEDU NA SPECYFIKE
PRZEMYStU HUTNICZEGO

Trudno zidentyfikowa¢ wszystkie czynniki wptywu i skale ich oddziatywania na
popyt. W przypadku zjawisk nieobserwowalnych bezposrednio istotng kwestig
pozostaje sposob pomiaru zmiennej ukrytej. Niektére zmienne mozna posrednio
wprowadzi¢ do modelu za pomocg odpowiedniego indeksu, np. wskaznika ko-
niunktury, ktéry pozwala na oszacowanie wielkosci zjawiska. Modelowanie opie-
ra sie na zidentyfikowaniu zwigzkéw miedzy zmiennymi wskaznikowymi. Zmien-
ne objasniajgce mogg byc¢ liniowymi kombinacjami ukrytych czynnikow. Wskaz-
nik klimatu koniunktury moze np. odzwierciedla¢ przewidywania przedsiebiorcow
dotyczace kondycji rynku. Analiza zmiennych mierzalnych lub deklarowanych
pozwala na wykorzystanie ich w modelu jako Zrédta informacji o czynnikach
niemierzalnych pod warunkiem zidentyfikowania zwigzku miedzy nimi. Jednak
nie wszystkie zmienne posiadajg taki indeks, a wybor wskaznika jest subiektyw-
ny. Wynika stgd potrzeba wykorzystania modeli klas ukrytych. Zastosowanie
modeli niejawnych tahcuchéw Markowa pozwala na oszacowanie skali wptywu
zjawiska bez znajomosci jego konkretnych wartosci. Kolejne stany fanncucha Mar-
kowa nie sg obserwowalne, znane sg jedynie nastepujgce realizacje procesu.

Wybdér modelu podyktowany jest specyfikg przemystu ciezkiego. Produkcja
hutnicza przeznaczona jest dla przemystu energetycznego, metalurgicznego,
maszynowego i okretowego. Wielkos¢ popytu zalezy od zapotrzebowania w ga-
teziach powigzanych, co powoduje, ze kondycja sektora jest mocno sprzezona
z 0golng koniunkturg gospodarczg (Hidalgo Gonzalez, Kaminski, 2011). Odbior-
cami rzadko sg indywidualni konsumenci. Wytwarza sie przede wszystkim cze-
sci sktadowe, a popyt powigzany jest z zainteresowaniem odbiorcéw produktami
koncowymi. Mata elastycznos¢ cenowa popytu wynika ze specjalizacji. Wsrod
pozacenowych czynnikow wptywajgcych na zainteresowanie ofertg Urbaniak
(1999) wymienia: jako$¢, przestrzeganie wymogoéw ochrony srodowiska, ko-
niunkture gospodarcza, polityke gospodarczg, dziatania konkurencji, dziatania
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marketingowe, wdrazanie przedsiewzie¢ infrastrukturalnych o duzej skali. Popyt
mozna pobudzi¢ poprzez uczestnictwo w targach lub reklame w czasopismach
branzowych. Znaczenie majg kompetencje przedstawicieli handlowych, udziela-
ne upusty i mozliwos¢ negocjowania cen. Poza tym istotna jest lokalizacja
przedsiebiorstwa, pozwalajgca na zmniejszenie kosztéw dostaw. Wazng cechg
rynku jest koniecznos$¢ dostarczenia produktu o okreslonych parametrach
oraz zlozony cykl produkcji, co wigze sie z wysokimi kosztami. Obecnosc
na rynkach miedzynarodowych pozwala na dywersyfikacje rynkéw zbytu. Zdarza
sie jednak, ze przedsiebiorstwa spotykajg sie z preferencyjnym traktowaniem
lokalnych producentéw lub z niesprzyjajgcg politykg gospodarczg goszczacego
kraju.

Struktura rynku opiera sie na kilku duzych przedsigbiorstwach oraz kilkudzie-
sieciu $redniej i matej wielkosci zaktadach i zblizona jest do oligopolu, zgodnie
z definicjg przedstawiong przez Tirole (1988). Na rynku dziata stosunkowo nie-
wielu producentéw, a decyzje w sprawie cen i wielkosci produkcji ksztattujg sie
w zalezno$ci od poczynan pozostatych. Przedsiebiorstwa ustalajg optymalng dla
siebie strategie dziatania. Wzrost cen w sektorze moze nastgpi¢ np. wskutek
wzrostu kosztow energii.

Liczba potencjalnych nabywcéw jest wzglednie stata. Skupieni sg oni w okre-
Slonych regionach. Odbiorcami wyrobdéw sg takze dystrybutorzy i jednostki we-
wnetrzne przedsiebiorstwa, np. dziaty marketingu oraz badan i rozwoju, pracuja-
ce nad promocjg lub ulepszaniem technologii. Przemyst charakteryzuje sie niska
elastycznoscig zwiekszania mocy wytwérczych. Wystepujg korzysci skali. Z tego
powodu wymagany jest dtugi horyzont prognozy. W dtugim okresie firmy moga
dostosowac sie do nowych warunkdw poprzez zwigkszenie zatrudnienia lub
rozbudowe zaktadoéw. Rozmiar produkcji podyktowany jest maksymalizacjg zy-
sku, a nie wielko$cig popytu. Koszt krancowy poczatkowo jest wysoki, co wigze
sie z alokacjg $rodkéw w maszyny i technologie, ale stopniowo maleje.

Dla petnego obrazu uwarunkowan przemystu hutniczego nalezy réwniez
uwzgledni¢ kontekst historyczny. Tradycje hutnictwa siegajg XVI w. Przez lata
udoskonalano proces technologiczny, a wyroby znajdowaty coraz wiecej zasto-
sowan. Rozwdj w okresie powojennym miat zwigzek z odbudowg zniszczen.
W czasie transformacji gospodarki w latach 90. XX w. panstwowe przedsigbior-
stwa napotykaty trudnosci z dostosowaniem sie do nowych wymogoéw (Nowara,
Szarzec, 2004). W wielu przypadkach proces restrukturyzacji i mozliwos¢ samo-
dzielnego funkcjonowania bez pomocy panstwa byty mozliwe dzieki przejeciu
przez zagranicznego inwestora, a przedsigbiorstwa stawaty sie czescig ponad-
narodowych holdingéw. Kwilinski (2018) podkresla, ze w gospodarce opartej na
wiedzy zaktady produkcyjne stojg przed wyzwaniami zwigzanymi z konieczno-
Scig wspierania przedsiebiorczosci, nawigzania wspoétpracy z centrami badaw-
czymi, inwestowania w kapitat ludzki, wdrazania infrastruktury informatyczne;.
Wprowadzanie tych zmian jest procesem diugotrwatym, wymagajgcym rewizji
sposobu zarzadzania i struktur organizacyjnych, doskonalenia systemow infor-
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matycznych i logistyki, ale prowadzi do poprawy konkurencyjnosci firmy (Ra-
chwat, 2008).

W ostatnich latach obserwujemy zmienne zapotrzebowanie na wyroby pol-
skich hut, a jego skala zalezy od rodzaju produkcji i kondycji rynku odbiorcy.
Przemyst motoryzacyjny, postrzegany jako jeden z gtéwnych odbiorcéw, notuje
okresy wzrostu i spadku, a przedsiebiorstwa hutnicze muszg dostosowywac sie
do zmieniajgcych sie trendéw i zainteresowania l|zejszymi samochodami
o mniejszych silnikach, ktérych czesci wytwarzane sg w kuzniach*. Dobre per-
spektywy ma przed sobg budownictwo zwigzane z ochrong $rodowiska, trans-
portem i energetyka, za sprawg srodkéw unijnych przeznaczonych na inwestycje
tego typu. Prognozuje sie rowniez dynamiczny rozwdj przemystu energetyczne-
go w zakresie alternatywnych form pozyskania energii, m.in. energii ze zrédet
odnawialnych, energii jadrowej, energetyki wiatrowej (Hutnicza Izba Przemystowo-
-Handlowa, 2017). Przemyst stoczniowy boryka sie z licznymi trudnosciami,
chociaz nadal pozostaje kluczowy ze wzgledu na handel drogg morska (Instytut
Studiow Wschodnich, 2018).

Modele klas ukrytych pozwalajg oszacowac sumaryczny wptyw wymienionych
czynnikéw na popyt bez koniecznosci ich identyfikaciji.

4. ESTYMACJA PARAMETROW MODELU

Estymacji parametrow dokonuje sie na podstawie algorytmu Bauma-Welcha
(Baum, Eagon, 1967), algorytmu prefiksowo-sufiksowego (Rabinier, 1989; Jura-
fsky, Martin, 2008) oraz metod gradientowych (Jelinek, 1976). Algorytm Bauma-
Welcha polega na znalezieniu w kolejnych iteracjach lokalnego maksimum funk-
cji wiarygodnosci L£(68). Opiera sie na trzech formutach reestymacyjnych dla pa-
rametréw modelu i wymaga wyprowadzenia estymatoréw NWW dla parametrow
rozktadu poczatkowego, prawdopodobienstw przejs¢ i parametrow warunko-
wych gestosci emisji (Zwiernik, 2005). Algorytm prefiksowo-sufiksowy wymaga
policzenia prawdopodobienstwa prefiksowego i sufiksowego dla wszystkich sta-
néw N i okresow t. Jest to metoda ogdlna polegajgca na obliczeniu funkcji wia-
rygodnosci £L(0) = P(y™|6) wystapienia danej sekwencji obserwacji y™ przy
zadanych parametrach modelu (Zwiernik, 2005). Prawdopodobienstwa prefik-
sowe a,(i) i sufiksowe B, (i) wyznacza sie jako:

a () =P, =y,,...Yr = ¥, Xr =i]6), ()

Be(@) = P(Ves1 = Yewrs or Yo = yp, X7 = i]6). (6)

4 http://www.euroforge.org/industry-portrait/trends-in-europe.html (dostep: 1.10.2018).
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Prawdopodobienstwa dla kolejnych stanéw i okresow wyznaczane sg reku-
rencyjnie, a wartosci poczatkowe wyznaczone sg dla przyjetych parametréw
modelu jako:

a, (D) = P(Xy = DP(Yy = y1, X, = il0) = iy, (7)
Br(@) = 1. (8)

Metody oparte na gradientach bazujg na wielkosci funkcji w punktach oraz in-
formacji o pochodnych. Lokalne minimum znajduje sie poprzez wyznaczanie
kolejnych kierunkéw poszukiwan w oparciu o gradient funkcji celu, w punkcie
osiggnietym w poprzedniej iteracji.

Nie ma gwarancji znalezienia optymalnych parametréw, a jako$¢é oszacowa-
nia zalezy od przyjetych wartosci poczatkowych. Otrzymane rozwigzanie moze
by¢ jedynie optimum lokalnym dla zadanych wartosci startowych (Figielska,
2012; Bernardelli, 2013). W tej sytuacji nalezy rozwazy¢ powtdrzenie algorytmu
dla réznych wartosci poczatkowych i wybdr optymalnego rozwigzania na pod-
stawie wartosci kryteridw informacyjnych.

5. MODEL

Badanie przeprowadzono dla lat 2000—2014 z wykorzystaniem danych jedne-
go z producentéw wyrobdéw hutniczych w Polsce. Firma jest jednym z wiekszych
przedstawicieli rynku, ktérego strukture mozna okresli¢ jako kilkanascie duzych
i Srednich zaktadow oraz kilkadziesigt matych kuzni. Produkcja przeznaczona
jest gtéwnie na rynek krajowy i rynki europejskie. Przedsigebiorstwo przeszto
typowg dla tego typu zaktadoéw droge zwigzang z transformacjg polskiej gospo-
darki po upadku komunizmu. W latach 90. XX w. zmagato sie z dostosowaniem
do gospodarki rynkowej oraz silng konkurencjg na skutek otwarcia granic. Pro-
ces dostosowawczy byt diugotrwaty, ale zakonczyt sie pomys$inie przy udziale
zagranicznego kapitatu. Obecnie przedsiebiorstwo jest czescig duzej europej-
skiej grupy. Inwestuje w nowe technologie i rozwéj kadr, wprowadza innowacje
w zakresie zarzadzania, dba o ciggte usprawnianie procesu produkcji z posza-
nowaniem srodowiska, przeznacza srodki na promocje i umacnianie wizerunku
firmy, a takze stosuje strategie upustéow dla statych odbiorcéw. Firma stara sie
réwniez dywersyfikowa¢ rodzaj produkcji i rynki zbytu, co skutkuje mniejszg
wrazliwoscig na zatamania na rynkach odbiorcow. W obliczu silnej konkurenc;ji
przedsiebiorstw z Azji ktadzie duzy nacisk na jako$¢ wyrobéw i uzyskiwanie
certyfikatow. W ostatnich latach ograniczyta produkcje dla przemystu okretowe-
go, ktéry boryka sie z trudnosciami.

Szereg na rys. 1, przedstawiajgcy zapotrzebowanie na wyroby dla przemystu
maszynowego, charakteryzuje sie znacznymi wahaniami. Fluktuacje mogg by¢
wynikiem zmian polityki srodowiskowej, koniunktury gospodarczej, kondycji po-
wigzanych przemystéw lub byé efektem sezonowym.
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Na podstawie testu ADF odrzucono hipoteze o wystepowaniu pierwiastka
jednostkowego przy p = 0,0282. Hipoteze o normalnosci rozktadu odrzucono na
podstawie testu Shapiro-Wilka (p = 0,0003) i testu Jarque’a-Bery (p = 0,03). Za
pomocg procedury stl programu R wyznaczono trend, element sezonowy oraz
element losowy (rys. 2). Rysunek 3 jest ilustracjg skali wahan sezonowych
i losowych wzgledem wtasciwego szeregu. Przeprowadzone w programie De-
metra testy sezonowosci nie potwierdzajg jej wystepowania. Biorgc to pod uwa-
ge, a takze rezultat procedury programu R, ktdéra wskazuje na niski udziat wahanh
sezonowych wzgledem oryginalnego szeregu, potraktowano sktadowg sezono-
wg oraz sktadowg losowg jako realizacje sktadowej obserwowalne;.

Rysunek 1. Miesieczny popyt na wyroby przeznaczone dla przemystu maszynowego
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Gretl.

Rysunek 2. Procedura stl
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie R.
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Rysunek 3. Skala wahan sezonowych i losowych wzgledem oryginalnego szeregu

Sktadnik sezonowy ===== Skfadnik losowy Dane

Zr 6 dto: obliczenia wtasne w programie JDemetra+.

Ze wzgledu na mnogos$¢ czynnikdw wptywu oraz brak miary, ktéra umozliwi-
taby ich bezposrednie wprowadzenie do modelu, przyjeto, ze stanowig one
zmienne ukryte. Obserwujemy jedynie ich sumaryczny wptyw na badang zmien-
na. Na podstawie wykresu szeregu nie mozna wnioskowac¢ o liczbie stanéw
ukrytego modelu tancuchéw Markowa. Przed przystgpieniem do obliczenia cze-
stosci wystepowania poszczegdlnych wartosci i wyznaczenia liczby stanéw
zmodyfikowano szereg, zaokraglajgc wszystkie wartosci do 5 ton. Uzyskano
w ten sposob 34 unikalne obserwacje sposréd 180 obserwacji ogétem. Rysunek
4 ilustruje liczno$¢ poszczegdlnych obserwacji.

Rysunek 4. Histogram czestosci obserwacji
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Excel.
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W badanym szeregu mozemy wyodrebni¢ trzy podgrupy, dla ktérych czestos¢
obserwacji przebiega zgodnie z rozktadem normalnym. Jako granice dla pod-
grup wyznaczono wartosci 160 i 280. Tablica 1 przedstawia srednie i wariancje
w podgrupach. Odchylenia standardowe w podgrupach sg znaczaco mniejsze
niz dla wszystkich obserwacji. W ostatniej podgrupie, dla ktérej wartosci szeregu
sg najwyzsze, wystepuje jedynie 25 obserwacji, co nie pozwala na wiarygodne
zbadanie wiasnosci szeregu. W pozostatych dwoch grupach nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy o normalnosci rozktadow (na podstawie testu Jarque’a-
-Bery).

TABLICA 1. SREDNIE | WARIANCJE W GRUPACH

Wyszczegdlnienie T(n = 180) N(n = 80) S(n=175) W(n = 25)
Srednia 183,9 101,8 222,0 332,4
Odchylenie standardowe 87,7 33,5 29,5 31,9

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.

Rysunek 5 jest ilustracjg szeregdéw dla wartosci niskich, umiarkowanych i wy-
sokich. Uwzgledniajgc to, ze w grupie trzeciej wystepuje mniejsza liczba obser-
wacji, mozna zauwazyc, ze ksztattujg sie one podobnie. Analiza histogramu oraz
réznice wielkosci odchylen standardowych w poszczegdlnych podgrupach moga
wskazywac¢ na wystepowanie trzech stanéw. Model wymaga zbudowania macie-
rzy emisji o wymiarach N x M, nalezatoby zatem wyznaczy¢ N2+ N(M — 2)
warunkowych prawdopodobienstw. W przypadku N =3 i M = 34 staje sie to
nieefektywne. W celu ograniczenia liczby parametréw przyjeto model dla szere-
gu o rozktadzie wielomianowym. Dla danej liczby obserwacji warunkowy rozktad
emisji dla trzech stanéw jest wyznaczony przez prawdopodobienstwo sukcesu
p;. Nalezy zatem wyznaczy¢ prawdopodobienstwa sukcesu p; dla trzech stanéw
oraz szesciu elementéw macierzy przejscia lezgcych poza przekatng. X, jest
tancuchem Markowa o wartosciach z trojelementowej przestrzeni standéw
Sy ={N,S,W}. Stany okreslono umownie jako odpowiadajgce niskim, $rednim
i wysokim warto$ciom popytu. Przez m; = P(X; = i) oznaczamy prawdopodo-
bienstwo, ze stanem poczgtkowym jest stan i. Wektor & = [r,m,, 3] jest rozkia-
dem poczatkowym. Poczatkowe prawdopodobienstwa znalezienia sie procesu
w stanach N,S,W wynoszg odpowiednio 0,444, 0,417 i 0,319. Sg one réwno-
wazne udziatowi niskich, umiarkowanych i wysokich wartosci popytu w badanym
szeregu.
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Rysunek 5. Prezentacja graficzna szeregéw dla wartosci niskich, umiarkowanych i wysokich
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Zr 6 dto: obliczenia wtasne w programie Excel.

Rysunek 6. Wielko$¢ popytu — zmienna skodyfikowana
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Zr 6 dto: obliczenia wtasne w programie Gretl.
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Celem konstrukcji modelu jest wyznaczenie trendu ksztattowania popytu oraz
punktow zwrotnych, nie zas konkretnych wartosci zjawiska. Chcemy okresli¢,
kiedy wystgpity okresy wzmozonego i niskiego popytu. Dla uproszczenia modelu
skodyfikowano dane, tworzgc zbiér obserwacji S, = {0,1,2}, alfabet skiada sie
zatem z trzech znakéw. Klasyfikacje oparto na tej samej podstawie co w przy-
padku wyznaczania standéw. Wartos¢ 0 okres$la niskie, a 2 wysokie wartosci po-
pytu. Rysunek 6 jest ilustracjg zmian popytu dla zmiennej skodyfikowanej. Pro-
ces mozna opisa¢ nastepujgco: po kilku okresach wystepowania niskich warto-
Sci popytu nastepujg okresy przejsciowe wartosci umiarkowanych, naprzemien-
nie z krétkimi okresami, kiedy notujemy wartosci wysokie. Wyznaczono poczat-
kowe skfadniki macierzy przejscia miedzy stanami. Korzystajgc z procedur jezy-
ka R i zadajgc rézne parametry poczatkowe, ustalono optymalne parametry
macierzy przejscia i macierzy emisji (tabl. 2 i 3).

TABLICA 2. MACIERZ PRZEJSCIA

Stan N S w
N 0,786 0,138 0,076
S 0,211 0,647 0,141
w 0,043 0,046 0,911

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.
TABLICA 3. MACIERZ EMISJI

Stan 0 1 2
N 0,91 0,08 0,00
S 0,79 0,20 0,01
w 0,06 0,68 0,26

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.

Zauwazmy, ze wszystkie stany sie komunikujg. Macierz przej$cia wskazuje,
ze rzadko zachodzi przejécie ze stanu W do stanu N i odwrotnie. Sredni czas
przebywania w stanie N jest rowny 1/(1-0,786), czyli 4,7 okresu, w stanie S nie-
co ponad 3 okresy, a w stanie W — 11 okreséw.

Symulacje wartosci szeregu przeprowadzono zgodnie z wyznaczonymi para-
metrami modelu Markowa. Rysunek 7 przedstawia szereg oryginalny i symulo-
wany. Obserwacje z symulacji modelu Markowa cze$ciowo pokrywajg sie z ory-
ginalnym szeregiem.



M. Barska Analiza popytu w przemys$le hutniczym... 261

Rysunek 7. Wartosci rzeczywiste i prognozowane

2,5

2
TR EI Al ! R
1 [} ! " l| ] l. I“'
! ‘ ! it 1 1 [} fafl M

vs et N fatt ki H
oflh 8 | g e el s
[ " " " f ] i l.,ul 'I 1 H! ll "l "'I

1 | - ] 1 2! 1o ] . 2! 'l||
"ll 1ildh H 1 1 ] ] H ! ] |.
" 1] Vil 0y 1 1 ] ] .l ! ] H
in | i) g ] | I |

e ol ! i T I I oy iy
;e 7| 1 [ R LH !

o Jiv L ulby ot i - | B I '

Szereg oryginalny =~ ====- Symulacja - model Markowa

Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Excel.

Tablica 4 zawiera wartosci funkcji autokorelacji (ACF) i autokorelacji czgstko-
wej (PACF) wiasciwego szeregu. Funkcja ACF stopniowo wygasa, a liczba nie-
zerowych wartosci jest rowna 7. Funkcja autokorelacji czgstkowej przyjmuje
istotne wartosci do drugiego opdznienia. Dla wygenerowanego na podstawie
parametréw modelu Markowa szeregu funkcja ACF ksztattuje sie nieco odmien-
nie, tzn. pozostaje istotna dla wiekszej liczby opdznien (por. rysunek 8).

TABLICA 4. FUNKCJE ACF | PACF ORYGINALNEGO SZEREGU

Opédznienie ACF PACF Ljung-Box Q p
1 0,5750* 0,5750* 60,5108 [0,000]
2 0,4788* 0,2214* 102,7079 [0,000]
3 0,3827* 0,0644 129,8083 [0,000]
4 0,2978* 0,0043 146,3172 [0,000]
5 0,2662* 0,0496 159,5830 [0,000]
6 0,1858 —-0,0415 166,0808 [0,000]
7 0,1768 0,0390 172,0027 [0,000]
8 0,1078 —-0,0520 174,2141 [0,000]
9 0,0046 -0,1310 174,2183 [0,000]
10 -0,1211 -0,1884 177,0461 [0,000]
11 —-0,0847 0,0735 178,4373 [0,000]
12 -0,0744 0,0541 179,5177 [0,000]
13 —-0,1095 —0,0459 181,8702 [0,000]
14 -0,0914 0,0109 183,5173 [0,000]
15 -0,1412 -0,0670 187,4777 [0,000]

* wartosci wigksze niz +1,96/T°%
Zr édto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 8. Funkcje ACF i PACF szeregu oryginalnego i symulowanego
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Zr 6 dto: obliczenia wlasne w programie Gretl.

0

Funkcje ACF i PACF mogg wskazywac¢, ze odpowiedni do modelowania
szeregu bedzie taricuch Markowa drugiego rzedu. Prawdopodobieristwa poczat-
kowe znalezienia sie procesu w danym stanie ustalono tak jak poprzednio.
W tabl. 5 i 6 przedstawiono oszacowane parametry macierzy przejscia i macie-

rzy emisji.

TABLICA 5. MACIERZ PRZEJSCIA MODELU
DLA LANCUCHA MARKOWA DRUGIEGO RZEDU

Stan N N w
N 0,97 0,02 0,00
S 0,50 0,33 0,03
w 0,08 0,63 0,18

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.

TABLICA 6. MACIERZ EMISJI MODELU DLA Lt ANCUCHA MARKOWA DRUGIEGO RZEDU

Stan 00 | ©O1) | 02 | (1.0) | (0L.1) | (1.2) | 20) | 21) | 22
N 067 | 008 | 001 | 009 | 009 | 004 | 000 | 001 | 0,01
S 009 | 012 | 001 | 009 | 043 | 009 | 001 | 009 | 005
w 0,00 | 008 | 000 | 012 | 028 | 008 | 004 | 0,16 | 024

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.

W wyniku symulaciji, polegajgcej na wygenerowaniu 180 obserwacji spetniaja-
cych zatozenia procesu Markowa, o wyznaczonych poprzednio parametrach,

uzyskano szereg przedstawiony na rys. 9.



M. Barska Analiza popytu w przemys$le hutniczym... 263

Rysunek 9. Poréwnanie oryginalnego szeregu z symulacjg — model drugiego rzedu
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Excel.

Tym razem funkcje ACF i PACF ksztattujg sie jak dla oryginalnego szeregu
(rys. 11). Model drugiego rzedu uwzglednia wystepujgca korelacje.

Do okreslenia prawdopodobnego przebiegu stanéw wykorzystano algorytm
Viterbiego. Rysunek 10 przedstawia, jak ksztattujg sie zmiany stanéw wzgledem
kolejnych obserwacji szeregu. Obserwujemy stan spadku popytu dla okresu od
kwietnia 2008 r. do pazdziernika 2009 r. oraz w 2014 r. Brak jest jednak odnie-
sienia do innych niz badany szereg danych referencyjnych, ktére wskazatyby,
czy wyznaczone stany pokrywajg sie z obserwacjami empirycznymi.

Rysunek 10. Algorytm Viterbiego — przebieg stanéw wzgledem rzeczywistych obserwacji
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Zrédto: obliczenia wiasne w programie Excel.
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Rysunek 11. Funkcje ACF i PACF dla modelu drugiego rzedu
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Zr 6 dto: obliczenia wlasne w programie Gretl.

Rezultat uzyskany przez wygenerowanie na podstawie modelu pojedynczego
szeregu moze mieC charakter przypadkowy. W celu oceny jego jakosci przepro-
wadzono symulacje polegajgcg na wygenerowaniu 1000 szeregdéw dla modelu
Markowa drugiego rzedu. Tablica 7 przedstawia $rednie réznice miedzy warto-
Sciami rzeczywistymi a wartosciami prognozowanymi.

TABLICA 7. SREDNIE ROZNICE MIEDZY WARTOSCIAMI RZECZYWISTYMI

A PROGNOZOWANYMI
Réznica Liczba obserwaciji . Skumulowana " % Skumulowany %
liczba obserwac;ji
0 81 81 45 45
-1 40 121 22 67
+1 39 160 22 89
-2 12 172 7 96
+2 8 180 4 100

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.
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Wartos¢ 0 oznacza zbieznos¢ obu wartosci. Wartosci —1 i —2 oznaczajg nie-
doszacowanie modelu wzgledem wartosci rzeczywistych i pomytke o odpowied-
nio jedna lub dwie warto$ci. Wartosci +1 i +2 oznaczajg przeszacowanie mode-
lu. Najmniej pozgdane jest niedoszacowanie lub przeszacowanie o dwie warto-
Sci, ktére odnotowano w 11% przypadkéw. Trafng prognoze uzyskano srednio
dla 45% przypadkow. Réznice rozkiadajg sie symetrycznie, brak tendencji do
przeszacowania lub niedoszacowania. Niedoszacowanie lub przeszacowanie
modelu o jedng warto$¢ rowniez jest niepozgdane, bo wartosci szeregu sg sko-
dyfikowane, a rozpieto$ci przedziatdw wynoszg odpowiednio 130 t, 120 ti 140 t
dla kolejnych grup. Szeregi generowane przez model Markowa w duzym stopniu
korelujg z szeregiem referencyjnym.

6. PROGNOZA

Dokonano rekalkulacji modelu dla skroconego szeregu, pozostawiajac 12 ostat-
nich obserwacji jako zbidr testowy. Przyjeto te same warto$ci prawdopodobieristw
poczatkowych. Wartosci parametréw macierzy przej$cia i macierzy emisji ulegty
nieznacznej modyfikacji w poréwnaniu z tabl. 5 i 6. Rysunek 12 ilustruje prognoze
dla 12-miesiecznego okresu. Wartosci zbioru testowego oddzielono pionowg
linig. Tylko dla pierwszej obserwacji ze zbioru testowego warto$¢ prognozy od-
biega od wartosci rzeczywistej — w tym przypadku popyt zaklasyfikowano jako
umiarkowany, a wedtug prognozy jego warto$¢ jest niska. Dla pozostatych ob-
serwacji wartosci prognozowane pokrywajg sie z rzeczywistymi (tabl. 8).

Rysunek 12. Prognoza dla 12 miesiecy
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Gretl.
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TABLICA 8. WARTOSCI PROGNOZOWANE | RZECZYWISTE

Nr obserwacji 169 | 170 | 171 | 172 | 173 | 174 | 175 | 176 | 177 | 178 | 179 | 180
Szereg oryginalny 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Wartosci prognozowane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Zr 6 d1o: opracowanie wiasne.

Na rys. 13 zaprezentowano obliczenia algorytmu backward dla 12 ostatnich
obserwacji. Wskazuje on na prawdopodobienstwo wystgpienia danej sekwencji
obserwacji [k + 1,...,n] pod warunkiem wystgpienia stanu X w momencie k.
Zgodnie z oczekiwaniami dany cigg obserwacji jest najbardziej prawdopodobny
w stanie niskiego popytu.

Rysunek 13. Wartosci wyznaczone w kolejnych krokach algorytmu backward
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Zr 6 dto: obliczenia wlasne w programie Excel.

W prognozowaniu szeregéw czasowych czesto stosuje sie modele typu ARI-
MA, dlatego prognoze dla ARIMA poréwnano z prognozg modelu Markowa.
Z szeregu wytgczono 12 i 6 ostatnich obserwaciji, aby dokona¢ prognozy dtugo-
i Sredniookresowej (rys. 14). W obu przypadkach najlepszy rezultat osiggnieto
dla modelu ARIMA (1,0,1) (na podstawie najnizszych warto$ci kryteriéw infor-
macyjnych i szerokosci przedziatu ufnosci). Analiza korelogramu nie wskazata
na wystepowanie sezonowosci. W przypadku prognozy diugookresowej wylg-
czono wszystkie obserwacje z 2014 r., kiedy nastgpit znaczny spadek wartosci
popytu. Prognoza modelu ARIMA nie odzwierciedla tego spadku. W prognozo-
wanym okresie obserwujemy niski popyt i wedtug przyjetej klasyfikacji wartosci
oznaczono by jako 0. Wartosci prognozy oscylujg natomiast wokét 200, zatem
zostatyby zaklasyfikowane jako 1 — umiarkowany popyt. Duzo lepszy wynik uzy-
skano w przypadku prognozy s$redniookresowej, gdzie warto$ci empiryczne
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ksztattujg sie podobnie jak wartosci rzeczywiste, uwzgledniajagc wygtadzanie
szeregu przez model ARIMA. Zaréwno warto$ci prognozowane, jak i rzeczywiste
zostatyby zaklasyfikowane jako 0 — niski popyt. W przypadku prognozy diugo-
okresowej lepszy rezultat uzyskano by zatem dla modelu Markowa, ktory
uwzglednit duzy spadek popytu w analizowanym okresie.

Rysunek 14. Model ARIMA (1,0,1) — prognoza diugo- i $redniookresowa
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Zr 6 dto: obliczenia wiasne w programie Gretl.

7. PODSUMOWANIE

Zaproponowany model ukrytych tancuchéw Markowa drugiego rzedu moze
by¢ alternatywg dla tradycyjnych metod analizy szeregéw czasowych (m.in.
metod wyréwnywania wyktadniczego czy ARIMA). Pozwala na uwzglednienie
zmiennych niemierzalnych badz ukrytych. Dobrze sprawdzit sie w prognozowa-
niu dtuzszych okreséw obnizonego popytu. Rezultat ten nalezatoby potwierdzi¢
dla dluzszego szeregu lub innego zestawu danych. W przypadku prognozy
Sredniookresowej sprawdzit sie lepiej niz model ARIMA, w ktérym zabrakto in-
formacji o dtugotrwatym obnizeniu poziomu popytu zwigzanym z potencjalng
zmiang stanu w prognozowanym okresie.

Ograniczeniem modelu jest kodyfikacja wartosci szeregu, ktéra powoduje utra-
te czesci informacji. Wyznaczona prognoza dostarcza informacji na temat ksztat-
towania sie trendu zamiast wyznaczenia konkretnych wartosci popytu. Mozemy
ja jednak potraktowaé jako wskazéwke co do punktdw zwrotnych koniunktury.

Wprowadzenie modelu trojstanowego pozwolito na uwzglednienie tzw. stanu
przejsciowego jako sygnatu o nadchodzgcej zmianie pomiedzy fazami wzrostu
i spadku. Podobna préba z modelem dwustanowym nie przyniostaby wystarcza-
jaco uzytecznej informacji dla badanego przedsiebiorstwa.

LITERATURA

Albert P. S., (1991), A Two-State Markov Mixture Model for a Time Series of Epileptic Seizure
Counts, Biometrics, 47(4), 1371-1381. DOI: 10.2307/2532392.

Azzalini A., Bowman A. W., (1990), A Look at Some Data on the Old Faithful Geyser, Journal of the
Royal Statistical Society. Series C (Applied Statistics), 39(3), 357-365. DOI: 10.2307/2347385.


https://doi.org/10.2307/2532392
https://www.jstor.org/stable/2347385?origin=crossref&seq=1

268 Przeglad Statystyczny, tom LXVI, zeszyt 4, 2019

Bartolucci F., Lupparelli M., Montanari G. E., (2009), Latent Markov Model for Longitudinal Binary
Data: An Application to the Performance Evaluation of Nursing Homes, The Annals of Applied Sta-
tistics, 3(2), 611-636. DOI: 10.1214/08-AOAS230.

Baum L. E., Eagon J. A., (1967), An Inequality with Applications to Statistical Estimation for Probabil-
istic Functions of Markov Processes and to a Model of Ecology, Bulletin of the American Mathe-
maticians Society, 73(3), 360-363. DOI: 10.1090/S0002-9904-1967-11751-8.

Baum L. E., Petrie T., (1966), Statistical Interference for Probabilistic Functions of Finite State Mar-
kov Chains, The Annals of Mathematical Statistics, 37(6), 1554—1563. DOI: 10.1214/aoms/
/1177699147

Bernardelli M., (2013), Nieklasyczne modele Markowa w analizie cykli koniunktury gospodarczej
w Polsce, Roczniki Kolegium Analiz Ekonomicznych, 30, 59-74.

Briffaut J. P., Lallement P., (2010), Volatility Forecasting of Market Demand as Aids for Planning
Manufacturing Activities, Service Science & Management, 3, 383-389. DOI: 10.1109/ICCIE.2009.
5223926.

Cappé O., Moulines E., Rydén T., (2005), Inference in Hidden Markov Models, Springer.

Crowder M., Davis M., Giampieri G., (2005), Analysis of Default Data Using Hidden Markov Model of
Default Interaction, Quantitative Finance, 5(1), 27-34. DOI: 10.1080/14697680500039951.

Figielska E., (2011), Ewolucyjne metody uczenia ukrytych modeli Markowa, Zeszyty Naukowe War-
szawskiej Wyzszej Szkoty Informatyki, 5, 63—74.

Hamilton J. D., (1990), Analysis of Time Series Subject to Changes in Regime, Journal of Economet-
rics, 45(1-2), 39-70. DOI: 10.1016/0304-4076(90)90093-9.

Hidalgo Gonzalez I., Kaminski J., (2011), The Iron and Steel Industry: A Global Market Perspective,
Gospodarka Surowcami Mineralnymi, 27(3), 5-28.

Hutnicza Izba Przemystowo-Handlowa, (2017), Polski przemyst stalowy 2017. Pobrane z:
http://www.hiph.org//ANALIZY_RAPORTY/pliki/PPS-2017.pdf.

http://www.hiph.org//ANALIZY_RAPORTY/pliki/PPS-2017.pdf.

Instytut Studiéw Wschodnich, (2008), Polski przemyst stoczniowy — stan obecny, perspektywy,
zagrozenia, Forum Ekonomiczne, Warszawa.

Jelinek F. (1976), Continuous Speech Recognition by Statistical Methods, Proceedings of the IEEE,
64(4), 532-556. DOI: 10.1109/PROC.1976.10159.

Jurafsky D., Martin J. H., (2008), Speech and Language Recognition, Prentice Hall.

Klug F., (2011), Automotive Supply Chain Logistics: Container Demand Planning using Monte Carlo
Simulation, International Journal of Automotive Technology and Management, 11(3), 254—268.
DOI: 10.1504/1IJATM.2011.040871.

Kwilinski A., (2018), Mechanism of formation of industrial enterprise development strategy in the
information economy, Virtual Economics, 1(1), 7-25. DOI: 10.34021/ve.2018.01.01(1).

Le N.D., Leroux B. G., Puterman M. L., (1992), Reading Reaction: Exact Likelihood Evaluation in a
Markov Mixture Model for Time Series of Seizure Counts, Biometrics, 48(1), 317-323. DOI:
10.2307/2532758.

Mitchell T. M., (1997), Machine Learning, McGraw-Hill Corporation, New York.

Nguyen N., Nguyen D., (2015), Hidden Markov Model for Stock Selection, Risks, 3(4), 455—473.
DOI: 10.3390/risks3040455.

Nowara W., Szarzec K., (2004), Skutki proceséw upadtosciowych i uktadowych przedsiebiorstw
w Polsce w latach 1990-2002, w: A. Manikowski, A. Psyk (red.), Unifikacja gospodarek europej-
skich: szanse i zagrozenia, Wydawnictwo Naukowe Wydziatu Zarzgdzania Uniwersytetu War-
szawskiego, Warszawa.


https://projecteuclid.org/euclid.aoas/1245676188
https://www.ams.org/journals/bull/1967-73-03/S0002-9904-1967-11751-8/
https://doi.org/10.1214/aoms%2F1177699147
https://doi.org/10.1214/aoms%2F1177699147
https://ieeexplore.ieee.org/document/5223926
https://ieeexplore.ieee.org/document/5223926
https://doi.org/10.1080/14697680500039951
https://doi.org/10.1016/0304-4076(90)90093-9
https://ieeexplore.ieee.org/document/1454428
http://www.inderscience.com/offer.php?id=40871
https://virtual-economics.eu/index.php/VE/article/view/3
https://www.jstor.org/stable/2532758?origin=crossref&seq=1
https://www.mdpi.com/2227-9091/3/4/455

M. Barska Analiza popytu w przemysle hutniczym... 269

Pietrzykowski M., Satabun W., (2014), Applications of Hidden Markov Model: State-of-the-Art, Inter-
national Journal of Computer Technology and Applications, 5(4), 1384—1391.

Rabiner L. R., (1989), Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in Speech
Recognition, Proceedings of the IEEE, 77(2), 257-286. DOI: 10.1109/5.18626.

Rabiner L. R., Juang B. H., (1991), Hidden Markov Models for Speech Recognition, Technometrics,
33(3), 251-272. DOI: 10.2307/1268779.

Rachwat T., (2008), Problematyka badawcza funkcjonowania przedsiebiorstw przemystowych,
w: Z. Ziolo, M. Rachwat (red.), Problematyka badawcza geografii przemystu, 11, 53-85.
Wydawnictwo Naukowe AP, Krakow.

Rippe R., Wilkinson W., Morrison D., (1976), Industrial Market Forecasting with Anticipations Data,
Management Science, 22(6), 639-651. DOI: 10.1287/mnsc.22.6.639.

Schrodt P. A., (2006), Forecasting Conflict in the Balkans using Hidden Markov Models,
w: R. Trapple (ed.), Programming for Peace: Computer-Aided Methods for International Conflict
Resolution and Prevention, Springer, 161-184.

Skrondal A., Rabe-Hesketh S., (2004), Generalized Latent Variable Modeling: Multilevel, Longitudi-
nal, and Structural Equation Models, Chapman and Hall/lCRC, Boca Raton.

Tirole J., (1988), The Theory of Industrial Organization, MIT Press, Cambridge.

Urbaniak M., (1999), Marketing przemystowy, Wydawnictwo Infor, Warszawa.

Zucchini W., Guttorp P., (1991), A Hidden Markov Model for Spacetime Precipitation, Water Re-
sources Research, 27(28), 1917—-1923. DOI: 10.1029/91WR01403.

Zwiernik P. W., (2005), Wstep do ukrytych modeli Markowa i metody Bauma-Welcha. Pobrane z:
http://www.mimuw.edu.pl/~pzwiernik/docs/hmm.pdf.


https://ieeexplore.ieee.org/document/18626
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/00401706.1991.10484833
https://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/mnsc.22.6.639
https://agupubs.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1029/91WR01403
http://www.mimuw.edu.pl/%7Epzwiernik/docs/hmm.pdf



