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Czestosé danych statystycznych a wyniki
prognozowania

Wstep

Rola prognoz w sferze gospodarki jest ogromna, cho¢ nie zawsze docenia-
na. Wigkszos$¢ osob zdaje sobie sprawe z faktu, ze tylko trafne odgadniecie
tego, co napotkamy w przysziosci pozwala na poprawne zaprogramowanie
i zaplanowanie przysztych dziatan. Oznacza to, ze gtéwnym zadaniem progno-
zy jest stworzenie dodatkowych przestanek w procesie podejmowania decyzji.
Sporzadzane prognozy charakteryzujg si¢ czesto okreslonym btgdem. Lacznych
przyczyn ich powstawania jest wiele. Jedna z nich jest konstruowanie prognoz
w tak zwanych punktach zwrotnych, w ktorych nastgpuje zmiana dotychczaso-
wego trendu. Prognozowanie za pomoca wigkszosci metod w takich okresach
jest obarczone bardzo duzym ryzykiem, ktore maleje wraz uksztattowaniem sig
nowego trendu.

W niniejszym opracowaniu podjeto probe sprawdzenia, w jakim stopniu
doktadnos¢ prognozowania krotkookresowego za pomocg wybranych modeli
adaptacyjnych zalezy od czgstosci danych statystycznych stanowiacych szereg
czasowy. Prognozy zostaty skonstruowane na podstawie szeregu charakteryzu-
jacego sig¢ czgstymi zmianami kierunku trendu.

W artykule dokonano oceny blgdéw prognoz przy wykorzystaniu szeregdéw
czasowych o réznej czgstosci danych. Do oceny wptywu czgstosci danych sta-
tystycznych na wyniki prognozowania wykorzystano materiat statystyczny
stanowigcy S$rednie miesigczne notowania cukru na gietdzie londynskiej
1 obejmujacy informacje od stycznia 1994 r. do grudnia 2001 r. Dane empi-
ryczne (rys. 1) zostaty przedstawione w postaci trzech szeregdw czasowych:
miesigcznych (96 obserwacji), kwartalnych (32 obserwacje) i potrocznych (16
obserwacji). Przecig¢tna cena cukru w badanym okresie wyniosta 293,64 USD/t,
a wspdtczynnik zmiennosci ksztattowat si¢ w przedziale 24,4-24,9% w zalez-
nosci od czgstosci danych. Analiza graficzna szeregéw czasowych pozwala na
stwierdzenie, ze zjawisko charakteryzuje si¢ czgstymi wzrostami o roéznym
tempie, jak i spadkami o r6znej szybkosci.
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Metodyka prognozowania i oceny modeli

W procesie prognozowania zjawisk i proceséw gospodarczych moga by¢
wykorzystywane rézne metody. Wyboru techniki prognozowania dokonuje si¢
na podstawie przestanek prognostycznych dotyczacych badanego zjawiska oraz
wiasciwosci metod uzytych do predykeji [Cieslak 2001]. Do badania wybrano
metody adaptacyjne, majace praktyczne zastosowanie w przypadku szeregéw
czasowych charakteryzujacych si¢ nieregularnym przebiegiem. ,,Modele adap-
tacyjne konstruowane sg w taki sposob, by omija¢ (rozluzniaé) zatozenia kla-
sycznej teorii predykcji, uwzgledniajac miedzy innymi niestalo$¢ struktury
ekonomicznej i mozliwos¢ zmian parametréw w czasie. Duza elastycznos¢
modeli adaptacyjnych i ich zdolnos¢ dostosowawcza, w przypadku nieregular-
nych zmian kierunku lub szybkosci trendu (...) czynig z nich wygodne narzg-
dzie krotkookresowych (operatywnych) prognoz statystycznych” [Zelias 1997,
s. 220-221]. ,,Postepowanie prognostyczne oparte na podstawie tych modeli
zaktada, ze rozwdj zjawiska gospodarczego w czasie moze by¢ segmentowy,
tzn. »gladki« tylko w pewnych przedziatach czasu™ [Zelias 1997, s. 38]. Pro-
gnoza budowana za pomocg tych metod wyznaczana jest w gldéwnej mierze na
podstawie informacji najblizszych okresowi prognozowania.

W przypadku wystgpowania w szeregu czasowym trendu monotonicznego
lub niemonotonicznego zastosowanie znajduje model wygladzania wykladni-
czego Browna drugiego rzedu (liniowy). Idea prognozowania za pomoca tego
modelu jest nast¢pujaca: dany szereg wygtadza si¢ wedtug wzoru (1), a nastgp-
nie otrzymany szereg wygtadza si¢ ponownie zgodnie ze wzorem (2) [Farnum,
Stanton 1989, Stanko 1999]:

Y, =al , +(1-a)Y ey
Y=ot +(1-0)Y, @)
gdzie: Y,— wygtadzona warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie f,
}A’,*— wygtadzona warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie ¢ meto-
da wygtadzania wyktadniczego rzgdu drugiego,
ol — stata wygtadzania (0 < a0 < 1).
W powyzszych wzorach szacowane wartosci wygtadzone dla okresu ¢ sg
srednig wazong z ostatniej informacji oraz wartosci wygladzonej dla okresu
poprzedniego. Gtéwnym zadaniem prognosty jest wlasciwe okreslenie parame-

tru wygladzania o . Wartosci parametru bliskie jednosci oznaczaja nadawanie
wigkszej wagi obserwacjom najnowszym, natomiast wartosci bliskie zeru
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oznaczaja, ze efekt obserwacji poprzedzajacych bgdzie trwal dluzej [Cieslak
2001, Pawlowski 1982, Stanko 1999]. Wartosci stalej o ustala si¢ zazwyczaj
eksperymentalnie na takim poziomie, przy ktorym np. sredni btad prognoz wy-
gastych jest najnizszy.

Informacje liczbowe z otrzymanych szeregdw czasowych stanowia pod-
stawe do obliczenia poziomu trendu liniowego f’, (1) i jego zmian ﬁ, (t) [Stan-
ko 1999}:

T,(t)=2Y[—Y,* ()
3 o - R
Pudp) = (2 — ¥, ) 4
L=
Zbudowana prognoza w okresie ¢ dla p okresdéw jest nast¢pujaca [Stanko
1999]:
~F N 3 7 o o > e
e, =0 P8, (0 =28 — & =P E(Yt—Y’) (%)
Jezeli dane z proby wskazuja na istnienie trendu nieliniowego, to mozemy

do prognozowania uzy¢ modelu Browna rzedu III (kwadratowego). Podstawg
wyréwnywania sa wowczas wzory (1) i (2) oraz trzeci w postaci:

Y =a¥  +(1-a)Y (6)

gdzie: );,**— wygladzona wartos¢ szeregu czasowego metodg potrdjnego wy-

gladzania wyktadniczego w okresie 1.

W wyniku otrzymujemy trzy wygtadzone szeregi czasowe, ktdre stanowiag
podstawe do obliczenia parametréw funkcji kwadratowej:

Bo()=3Y, ¥ +¥” (7)
R o A A ¥ ok
B0 = 3oy 6 =500, =265~ o + (4-3)7)"] ®)
B, (= (P =2F" £ £ ©)
(I-o)

Prognoz¢ dla p okreséw budujemy zgodnie z nast¢pujacym wzorem [Paw-
fowski 1982, Stanko 1999]:

Y., =Bo(t)+ pB,(6) + p*B, (1) (10)

Jako kolejnej procedury uzyto modelu wyrownywania liniowo-
-wykladniczego Holta. Zasada prognozowania za pomocg tego modelu jest
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podobna do prognozowania za pomocg modelu Browna rzedu drugiego, z tym
ze wystepuja w nim dwie rézne state wygtadzania. Wygladzanie za pomoca
dwoch niezaleznych parametréw o 1 Y, odpowiednio: do poziomu trendu
i jego zmian, daje wigkszg elastyczno$¢ wyboru tempa, w ktérym dazy trend
i jego zmiany [Farnum, Stanton 1989]. Prognozujac ta metoda, najpierw wy-
gladza si¢ poziom trendu f,(t) zgodnie z wzorem (11), a potem jego zmiany

6] (t) wedtug wzoru (12).
T (t)=a¥, + (1 —a)[T (¢t = D)+ B,(t - )] (11)
B, () =v[T, ()-T,¢t-D]+A-7)B,(t -1 (12)

gdzie: T, (t)— ocena wartosci $redniej w momencie (okresie) ¢,

ﬁl (¢) - ocena przyrostu trendu w momencie (okresie) ¢,

Y, — rzeczywista warto$¢ zmiennej w momencie (okresie) ¢,

T, (¢t —1) — ocena wartosci Sredniej w momencie (okresie) £ — 1,

B, (¢ —1)— wygtadzona warto$¢ przyrostu trendu w momencie ¢ — 1,
Y — stata wygladzania dla zmian trendu.

Réwnanie prognozy na moment (okres) ¢ > n zapisujemy nastgpujaco [Far-
num, Stanton 1989]:

Y’\'I+p:j:‘p(t)+p61(t) (13)

Do budowy modelu potrzebne sa poczatkowe wartosci komponentow
f,(l) iﬁ,(l). Najczesciej przyjmuje si¢ uznanie za f“,(l) pierwszej wartosci

zmiennej prognozowanej y,, a za [gl(l) réznicy migdzy drugg a pierwsza
wartoscia szeregu czasowego. Parametry modelu szacujemy tak, aby przy ich
kombinacji odpowiedni blad prognoz wygastych byt najmniejszy [Farnum,
Stanton 1989].

Analiza i prognozowanie sktadaja si¢ z dwdch faz. Pierwszg jest wybor
odpowiedniego modelu i jego parametrow, druga obejmuje weryfikacje otrzy-
manych wynikdéw na podstawie wybranych miar doktadnosci prognoz.
W opracowaniu wybdr parametréw poszczegdlnych modeli zostal dokonany
z punktu widzenia minimalizacji sredniego bezwzglednego btedu procentowe-
go MAPE, okreslajacego stopien dopasowania wartosci szeregu czasowego
uzyskanych z modelu p, do wartosci empirycznych y, [Cieslak 2001, Farnum,
Stanton 1989]:
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MAPE = lzn:
n

y‘——SIl

Y
gdzie: y,— wartosci rzeczywiste w momencie (okresie) ¢,

100%, (14)

y — wartosci uzyskane z modelu prognostycznego,
n — liczba poréwnywanych okresow.

Korzystajac z procedury prognozowania za pomoca wygtadzania wyktad-
niczego, nie mozna obliczy¢ miernikéw doktadnosci predykeji ex ante. Dlatego
dokonamy pordéwnania metod i wynikéw prognozowania na podstawie btedoéw
prognoz ex post obliczanych po uptywie czasu, na ktdry prognoza byta wyzna-
czona. Przedziat, w ktorym prognoza jest sprawdzana nazywamy przedziatem
empirycznej weryfikacji prognoz. Wyznaczenie bledow ex post pozwoli nam
uzyska¢ odpowiedz na pytanie, dla jakiej formy danych oraz ktérych metod
wyniki prognozowania sg doktadniejsze. Miernikiem oceny begdzie sredni bez-
wzgledny btad procentowy MAPE w przedziale weryfikacji.

Wyniki obliczen

Dla wybranych modeli oszacowano ich parametry (state wygtadzania)
i zbudowano prognozy na po6t roku dla trzech szeregdw czasowych o rdéznej
czgstosci danych. Nastgpnie porownano je z warto$ciami rzeczywistymi, obli-
czajac btedy MAPE (wzdr 14). Prognozy wykonano w czterech momentach: na
podstawie danych do konca 1999 — M1 i 2000 r. — M3 oraz na podstawie da-
nych do konca pierwszego potrocza 2000 r. — M2 i 2001 r. — M4 (rys. 1). Sa to
okresy lezace w bezposrednim sasiedztwie zmiany kierunku trendu.

Dopasowanie szeregu

Parametry modeli oszacowano przez poszukiwanie takich charakterystyk,
dla ktorych sredni bezwzgledny blad procentowy migdzy wartosciami empi-
rycznymi a prognozowanymi na jeden okres naprzéd byt najmniejszy (wzor
14). Optymalne stale wygtadzania obliczano oddzielnie w kazdym momencie.
Ich wartosci liczbowe dla poszczegdlnych modeli przedstawia tabela 1. Moze-
my zauwazy¢ pewne roznice pomigdzy parametrami poszczegoédlnych modeli
w zalezno$ci od czgstosci danych statystycznych. Zaobserwowano jedynie nie-
wielki spadek stafej oo modelu liniowego Browna oraz duzy wzrost stalej  mo-
delu Holta, stuzacej do zmian trendu. Oznacza to, ze w modelu Browna wraz ze
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Ceny cukru biatego na gietdzie w Londynie w okresie od stycznia 1994 r. do grudnia
2001 r.; strzatki oznaczajg momenty wykonania prognoz

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych IERIGZ.

zmniejszaniem czgstosci danych statystycznych w okresie retrospektywnym
coraz wigkszego znaczenia nabieraja informacje starsze, natomiast w modelu
Holta jest odwrotnie. Wynika¢ to moze z faktu wystgpowania roznej liczby
statych wygladzania i wigkszej mozliwosci wyboru zmian poziomu i kierunku
trendu tego modelu, w ktérym jest ich wigcej (Holta). Potwierdzaja to lepsze
wyniki uzyskanego dopasowania modelu oraz bledy prognoz na pét roku.

Tabela 1
State wygtadzania dla szeregbw o réznej czestosci danych

Model Dane miesieczne Dane kwartalne Dane pétroczne
gﬂgﬁl]:niowy o= 0,7 05<0<06 0550206
g/ls)c\j\cler::wadratowy 03<0<05 o =0,4 03s0<04
Model Holta g: 8? g? 2; <02 g; Sg <06

Zrodto: Obliczenia wiasne.
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W celu poréwnania zbudowanych modeli dopasowanie zostato wyrazone za
pomoca bezwzglednego bigdu procentowego MAPE. Wyniki dopasowania war-
tosci wynikajacych z modelu do danych rzeczywistych przedstawia tabela 2.

Tabela 2

Ocena dopasowania modeli do danych empirycznych wyrazona za pomoca MAPE w %
» Model liniowy Mode! kwadratowy

Czestosé danych Sraviia Browna Model Holta

Dane miesieczne 4,83 5,41 4,43

Dane kwartalne 6,86 7,68 6,12

Dane potroczne 8,59 9,52 8,09

Zrodto: Obliczenia wtasne.

Mierniki dopasowania zawierajg cenne informacje o wartosci prognostycz-
nej poszczegbdlnych metod dla budowy prognoz. Najlepsze dopasowanie da-
nych miesigcznych otrzymano dla modelu Holta (4,43%), a najwyzsze dla mo-
delu kwadratowego Browna (5,41%). Jezeli chodzi o dwie pozostate formy
danych, to model Holta okazat si¢ rowniez najbardziej skuteczny do wyznacza-
nia prognoz na jeden okres naprzod. Nalezy zaznaczy¢, ze Srednie odchylenia
wartosci teoretycznych od rzeczywistych tylko w przypadku danych miesigcz-
nych (model liniowy i Holta) modeli mieszczg si¢ w granicy 5% wartosci osza-
cowanych prognoz. Jednoczesnie zaobserwowano, w przypadku wszystkich
metod, tendencj¢ do wzrostu dopasowania modelu do danych empirycznych
wraz ze zwigkszaniem czgstosci danych statystycznych. Biedy dla danych pét-
rocznych okazaty si¢ srednio o 80% wyzsze niz w przypadku szeregéw czaso-
wych w formie miesigcznej, co jest zrozumiate z uwagi na rézny horyzont pro-
gnoz wygastych.

Ocena ex post prognoz wygastych

Analiza ex post prognoz wygastych zbudowanych na po6t roku wskazuje, ze
btedy prognoz zaleza od momentu ich wykonania. Wygladzenie szeregu cza-
sowego przez zmniejszenie czgstosci danych statystycznych spowodowato, ze
warto$ci bledéw prognoz maja rézny ,,rozktad” ze wzgledu na moment progno-
zowania. W przypadku danych miesigcznych najwyzsze ich wartosci zaobser-
wowano w pierwszym 1 ostatnim okresie prognozowania. W tych miejscach
(lub bezposrednio po nich) dochodzi do zmiany kierunku przebiegu zjawiska.
W przypadku danych kwartalnych i pétrocznych wystapita sytuacja odwrotna
i najwigksze wartosci MAPE sg zwiazane z prognozami wykonanymi w dwoch
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okresach srodkowych — M2 i M3. Dotyczy to wszystkich badanych modeli (tab.
3). Zmiana czgstosci danych spowodowata wygladzenie szeregu czasowego, a
co za tym idzie — w innych okresach nast¢puje wigksza zmiana kierunku tren-
du, co ma bezposredni wplyw na uzyskane prognozy.

Najlepsza metoda okazat si¢ model Holta, w ktérym zanotowano przecigt-
ne wartosci MAPE na poziomie 12,6% dla danych miesigcznych, 12,68% dla
danych kwartalnych i 16,29% dla danych pdétrocznych. Biedy kolejnego mo-
delu liniowego sa wyzsze o ponad 50% niz w modelu Holta, przy kazdej czg-
stosci danych. Wartosci prognoz modelu kwadratowego sg ponaddwukrotnie
wyzsze niz najlepszego modelu Holta.

Tabela 3
Wartosci btedow MAPE w przedziale weryfikacji p6t roku w zaleznosci od czestosci
danych i momentu wykonania prognozy

Forma Moment Model liniowy Mou
danych prognozowania Browna pElatriiy Madsl Holta
Browna

M1 24,83 31,20 19,79

M2 9,37 24,98 6,24

Miesieczne M3 15,01 48,06 6,02

M4 28,01 51,46 18,34

Srednio 19,30 38,92 12,60

M1 13,43 14,20 20,21

M2 47,21 46,51 21,86

Kwartalne M3 15,90 42,95 4,29

M4 5,69 13,77 4,35

Srednio 20,56 29,36 12,68

M1 12,19 25,86 18,00

) M2 48,97 59,32 33,69

Peifoaans M3 42,58 54,34 12,69

M4 7,95 10,47 0,80

Srednio 27,92 37,50 16,29

Zrodio: Obliczenia wiasne.

Jezeli chodzi o wptyw czestosci danych na jako$¢é wykonanych prognoz, to
w przypadku modelu Holta zaobserwowano wzrost wartosci MAPE wraz ze
zmniejszaniem czestosci danych. Najnizsze wartosci zaobserwowano dla da-
nych miesigcznych — 12,6% oraz kwartalnych — 12,68%. Najwieksze rozbiez-
nosci migdzy warto$ciami prognozowanymi na po6t roku a warto$ciami empi-
rycznymi zaobserwowano dla danych poétrocznych. Wynoszg one 16,29%. Po-
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dobng tendencje zaobserwowano w przypadku modelu liniowego, gdzie warto-
$ci btedu MAPE dla danych miesigcznych, kwartalnych i poétrocznych wynosity
odpowiednio: 19,30, 20,56 1 27,92%.

W przypadku modelu kwadratowego Browna nie ma wyraznej zaleznosci
doktadnosci prognozowania od czgstosci danych statystycznych. Najnizsza
wartos¢ bledu MAPE zaobserwowano dla szeregu czasowego zawierajacego
obserwacje kwartalne (29,36%), co jest wynikiem gorszym ponad 2,3 razy od
najlepszej warto$ci modelu Holta. Znacznie gorsze rezultaty zostaty osiagnigte
dla danych pétrocznych — 37,5% i miesigcznych — 38,92%. Prognozowanie za
pomocg tego modelu, w szeregu charakteryzujacym si¢ czgstymi zmianami
kierunku trendu fub duzymi wahaniami przypadkowymi, prowadzi do wyso-
kich btedow.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania empiryczne nad wplywem czgstosci danych na
wyniki prognozowania szeregdw czasowych za pomoca metod adaptacyjnych
przyniosty kilka spostrzezen.

Czgstos¢ danych z badanego szeregu czasowego wpltywa w wigkszym
stopniu na zmiang wartosci parametrow wygladzania modeli o ich wigkszej
liczbie niz w przypadku wystgpowania tylko jednej statej wygladzania.

Zmiana kierunku przebiegu zjawiska w koncowym okresie, na podstawie
ktorego szacowano model, oraz tuz po wykonaniu prognozy powoduje otrzy-
manie btednych wynikéw prognoz krétkookresowych bez wzgledu na to, z jaka
czestoscig danych statystycznych mamy do czynienia.

Najlepsze prognozy w badanych okresach uzyskiwano generalnie dla da-
nych o wigkszej czgstosci. Mozemy ttumaczy¢ to faktem, ze zbyt duze usred-
nianie (wygtadzanie) danych statystycznych prowadzi do zaniku istotnych in-
formacji o ksztattowaniu si¢ zjawiska w czasie oraz wydtuzenia realnego okre-
su, na podstawie ktorego byl budowany model. Powoduje to, ze prognoza bu-
dowana jest na podstawie danych zdezaktualizowanych. Inng sprawa jest to, ze
przedstawienie szeregu czasowego charakteryzujacego si¢ nieregularnymi
zmianami trendu w postaci mniejszej czgstosci danych sprawia, ze w miejscach
dokonywania prognoz powstaja zmiany kierunku ,trendu” ostatniego segmen-
tu, co ma wplyw jakos¢ osiaganych prognoz.

Najnizsze wartosci bledow prognoz uzyskano dla modelu Holta, co po-
twierdza teze, ze dzigki wigkszej liczbie parametrdw osiaga si¢ wiekszg ela-
styczno$¢ odtwarzania mechanizméw generujacych zjawisko. Jest on, w $wietle
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otrzymanych wynikow, najlepszym modelem mogacym mie¢ zastosowanie
w proghozowaniu zjawisk charakteryzujacych si¢ czgstymi zmianami kierunku
przebiegu zjawiska.
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Forecast Results in Face of Data Frequency

Abstract

The purpose of this article is to find relations between forecast results and
data frequency used as an example. The example concerns monthly, quarterly
and half-yearly sugar prices from London Stock, 1994-2001. The Brown’s
linear and quadratic as well as Holt’s exponential smoothing methods were
employed to made the prediction. Obtained results indicate the influence of
frequency data on forecasting results.



