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1. Wstep

Artykut jest poswigcony badaniu efektywnosci klasycznych modeli szeregu czaso-
wego, modeli hierarchicznych oraz modeli sieci neuronowych w prognozowaniu bra-
kujacych danych zmiennych charakteryzujacych sie réznym natezeniem sezonowosci.

Modelowanie i prognozowanie dla danych w postaci szeregdéw czasowych w sytuacii,
gdy zachodza szybkie zmiany o charakterze strukturalnym, jest doé¢ skomplikowane, po-
niewaz nalezy wprowadzié do modelu ,,mechanizm” opisujacy te zmiany. Ze wzgledu jed-
nak na to, ze zasadniczy wplyw na nowo budowane prognozy ‘maja informacje najnowsze
lub tez pochodzace z niezbyt odleglej przesziosci, zagadnienie opisu zmian strukturalnych
mozna do pewnego stopnia ,,0bej$¢”, odrzucajac informacje najstarsze.

Wykorzystanie klasycznych modeli szeregu czasowego z wahaniami sezonowymi
(ze zmiennymi zero-jedynkowymi lub wielomianem trygonometrycznym) do szacowa-
nia parametréw w sposob istotny zmniejsza liczbg stopni swobody. W przypadku
stalych badz relatywnie stalych wahan sezonowych szacuje si¢ m — | parametréw.
Dla zmiennych wahan liczba ta ulega podwojeniu. Wyjéciem z tej sytuacji moze by¢ wy-
korzystanie modeli hierarchicznych.

Modele hierarchiczne majg t¢ wazna zalete, ze umozliwiaja prognozowanie na podsta-
wie krotkich szeregdéw czasowych. Maksymaina liczba szacowanych parametréw w mo-
delach opisujacych sezonowosé periodyczng réwna jest potowie dhugosci cyklu wahan.
Liczba uporzadkowanych hierarchicznych modeli szeregu czasowego zalezy od dtugo-
$ci m cyklu wahaf okresowych i jest rowna liczbie permutacji i permutacji z powtdrze-
niami podzielnikéw p; dhugosci tego okresu. W kazdym uporzadkowanym modelu



93

hierarchicznym podzielniki spetniaja jednocze$nie dwa warunki (zob. [Zastosowanie
hierarchicznych modeli... 2003)):

ZSp,-S% (i=1,...,r), (1)
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W przypadku danych miesiecznych wspomniana liczba kombinacji wynosi siedem.
Wérod siedmiu modeli hierarchicznych sg cztery modele dwustopniowe i trzy trojstop-
niowe.

Nizej podamy przyktadowy zapis dwupoziomowego hierarchicznego modelu szere-
gu czasowego z liniowym trendem i stala sezonowoscia:

m m
p ap:
st =at+ay +ib0:Qst +fb0:ran +Usrts (3)
s=1 r=1
gdzie:
p np
D bos =D boer =0. )
s=I r=i

2. Opis metod prognozowania brakujacych danych

Do budowy prognoz brakujacych danych zostang wykorzystane modele hierarchicz-
ne, klasyczne oraz modele sieci neuronowych. Modele hierarchiczne moga by¢ wyko-
rzystywane zaréwno dla luk niesystematycznych, jak i systematycznych.

Kolejna z metod prognozowania brakujacych danych w szeregach czasowych jest
metoda oparta na koncepcji budowy modeli ,,oszczednych”. Polega ona na uwzgl¢dnia-
niu istotnych statystycznie skfadowych sinuso- i cosinusoidalnych w modelach, w kt6-
rych stata sezonowos$¢ opisywana jest za pomocg wielomianu trygonometrycznego:

m

2
Y=at+ap +2(a0xsinw,—t+bo,, cosw;t), %)
k

§

gdzie: w; =
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W ostatnich latach podejmowane sa takze dos¢ liczne proby wykor-ystania w prognozo-
waniu zmiennych ekonomicznych sieci neuronowych. Sieci te stanowia wielowymiarowg,
nieliniowa oraz nieparametryczna technike wnioskowania, ktéra nie jest zalezna od modelu.
Posiadaja charakter wielowymiarowy, poniewaz wejécie sieci neuronowej moga zawiera¢
duza liczbe zmiennych. Wzajemne relacje oraz zaleznosci przyczynowo-skutkowe sg wyko-
rzystane do prognozowania szeregu w przysziosci. Nieparametryczno$é i niezalezno$é od
modelu jest konsekwencja braku zatozen dotyczacych relacji zar6wno miedzy zmiennymi
wejsciowymi, jak i wielko$ciami ekstrapolowanymi. Do specy’ﬁkacji modelu odwzorowa-
nia danych wejsciowych na zbiér danych wyjéciowych nie sq wymagane zadne z gory zada-
ne parametry. Nalezy zwréci¢ uwage, ze liczba szacowanych parametréw sieci neuronowe;j
rosnie liniowo do osiagnigcia tego samego stopnia aproksymacji [Dintcheva-Bi§ 1999].

3. Przyklad empiryczny

Analizie porownawczej doktadnosci prognoz za pomoca trzech przedstawionych wyzej
metod poddano trzy zmienne charakteryzujace sig roznym nat¢zeniem wahan sezonowych:
— M —skup mleka,

— WK — wydobycie weggla kamiennego,
— TUR - liczba o0s6b korzystajacych z noclegéw w obiektach turystycznych.

Przedzial czasowy ,,proby” dla zmiennych o umiarkowanym nat¢zeniu sezonowosci
M i WK obejmowat 48 miesiecy, natomiast dla zmiennej charakteryzujacej si¢ silnym
natezeniem sezonowosci (TUR) obejmowat 96 miesigcy. Dla nastgpnych dwunastu mie-
siecy budowane byty prognozy ekstrapolacyjne. Poniewaz znane byly dla nich realiza-
cje, przeprowadzono analize ex post ich doktadnosci.

Ksztaltowanie sie badanych zmiennych przedstawiono na rys. 1-3.

720

555 f \f\,ﬂ

480

0 2 4 6 8 1012 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60
t

Rys. 1. Ksztaltowanie si¢ zmiennej M

Zrodto: opracowanie whasne.
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Rys. 2. Ksztaliowanie si¢ zmiennej WK

Zrodto: opracowanie wihasne.
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Rys. 3. Ksztattowanie si¢ zmiennej TUR

Zrodto: opracowanie wiasne.

W tabeli 1 przedstawiono ksztattowanie si¢ wartoéci ocen wskaznikow sezonowosci
dla poszczegdlnych zmiennych.

Z informacji zawartych w tab. 1 wynika, ze najwyzsza réznice migdzy minimalnymi
i maksymalnymi ocenami wskaznikéw sezonowosci, wynoszaca 71 punktéw procento-
wych, wykazuje zmienna TUR. Z kolei najnizsza réznica tych ocen charakteryzuje si¢
zmienna WK. Maksima sezonowe zmiennych M i TUR przypadaja na miesiace letnie
(czerwiec, lipiec, sierpien), natomiast dla zmiennej WK maksimum to przypada w stycz-
niu.

Ksztattowanie si¢ wskaznikéw sezonowosci w formie graficznej przedstawiono na
rys. 4.
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Tabela 1. Oceny wskaznikéw sezonowosci dla zmiennych

Miesiac Zmienna
WK M TUR
I 108,08 85,10 69.1
11 97,98 80.17 70,0
11 107,88 92,28 88,1
1A% 97,80 95,93 95,5
\ 93,34 117,08 117,0
VI 94,99 117,43 116,9
VII 94,04 119.07 140,1
VIII 95,00 115,95 126,1
IX 101,48 108,25 110,6
X 106,02 100,89 104.0
XI 101,85 84,22 88.3
X1I 101,53 83,65 74.3
Max-min 14.75 38,90 71,0

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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W tabeli 2 zestawiono wartosci ocen $rednich wzglednych bledéw prognoz ex post

otrzymanych na podstawie hierarchicznych modeli szeregu czasowego.

Tabela 2. Wyniki prognozowania ekstrapolacyjnego na podstawie modeli hierarchicznych

Zmienna H26 H34 H43 H62 H223 H232 H322
M 9,87 5,67 5,66 3,58 10,20 9,84 5,63
WK 5,15 6,50 6,12 5,98 4,94 4,97 6,11
TUR 14,81 16,17 12,92 12,00 15,27 14,09 16,17

Oceny najnizsze zaznaczono thustym drukiem.

Zrodio: obliczenia wiasne.

Najnizszy $redni blad prognozy (2,62%) wyznaczony na podstawie modelu H62
uzyskano dla zmiennej M. W przypadku zmiennej o silnym natezeniu sezonowosci TUR,
modelem o najlepszych wtasnosciach predyktywnych okazat si¢ réwniez model hierar-
chiczny H62 ze srednim biedem na poziomie 12%. Dla zmiennej WK byt to model H232
z oceng 4,49%. Zjawisko duzego zroéznicowania bledow prognoz ekstrapolacyjnych nie
jest niczym nadzwyczajnym, poniewaz kazdy model opisuje innego rodzaju wahania.

W przypadku zastosowania modeli sieci neuronowych przetestowano ok. 300 mode-
li sieci. Dla kazdej z nich wybrane zostaly trzy modele optymalne, oznaczone je przez
S1p, S2p i S3p. Wyniki zastosowania modeli sieci neuronowych dla prognozowania wy-
zej wymienionych dla petnych szeregoéw czasowych przedstawiono w tab. 3.

Tabela 3. Srednie wzgledne btedy prognoz ex post wyznaczonych na podstawie modeli
sieci neuronowych oraz najlepszych predyktoréw klasycznych i hierarchicznych.

Zmienna Model Neur. Hier. Trye.
Slp 3,18 3,58 3,27
M S2p 3.40
S3p 3,20
Slip 5,55
WK S2p 5.48 4.94 6,46
S3p 5,86
Slp 14,20
TUR S2p 18.73 12.00 10.89
S3p 20,01

Zr6dlo: obliczenia wiasne.

Z informacji w niej podanych wynika, ze dla zmiennych M i TUR najlepszy okazat
sig model S1p, a dla zmiennej WK model S2p. W tabeli zestawiono takze minimalne oce-
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ny bledéw prognoz ex post otrzymanych na podstawie modeli hierarchicznych (kolumna
Hier.) oraz modeli oszczednych (kolumna Tryg.).

Z poréwnania trzech klas modeli wynika, ze tylko dla zmiennej M btad wzgledny
otrzymany dla sieci neuronowej byl nizszy od btedu dla prognoz hierarchicznych. Nato-
miast dla modelu oszczgdnego jedynie dla zmiennej 7UR prognozy byly dokladniejsze
od wyznaczonych dla sieci neuronowych.

Dotad zaktadano, ze szeregi czasowe nie zawieraja luk w danych. Jednak zgroma-
dzenie kompletnych danych statystycznych, bedace jednym z podstawowych wymogéw
statystyczno-ekonometrycznego badania zjawisk gospodarczych, z wielu wzglgdow
moze by¢ bardzo trudne badZ wrecz niewykonalne. Dlatego tez w pracy podjeto prébe
prognozowania na podstawie szeregéw z systematycznymi lukami w danych. Rozpatry-
wane byly dwa warianty luk:

A —luki wystepujace w drugim i 6smym miesiacu cyklu rocznego,

B — luki wystepujace w co drugim miesiacu i obejmujace miesiace nieparzyste.

Liczba oraz rozmieszczenie luk w danych byfo determinowane przede wszystkim
wystgpowaniem maksiméw i miniméw sezonowych. Otrzymano je poprzez usuniecie

odpowiednich danych z petnych szeregéw. Dla szeregdéw z lukami wyznacza si¢ takze
prognozy interpolacyjne dla okreséw, w ktérych dane nie sa dostepne.

Modelowanie predyktywne na podstawie szeregéw czasowych z lukami systema-
tycznymi zaréwno dla modeli hierarchicznych, jak i dla modeli oszczednych wiaze sie
z daleko idacymi konsekwencjami. W obu typach modeli sktadowe nalezace odpowied-
nio do réznych stopni w modelach hierarchicznych oraz réznych skfadowych sinuso- i
cosinusoidalnych moga by¢: skorelowane, wspdétliniowe badz state. Niektore sktadowe
mogg by¢ kombinacjami liniowymi innych sktadowych. Wystapienie kombinacji linio-
wych oraz wspotliniowosci oznacza, ze bedzie szacowanych wiele wersji tego samego
modelu. Wersje te charakteryzuja si¢ identycznymi ocenami: wspolczynnikow determi-
nacji, odchylen standardowych, sktadnikow losowych oraz statystyk Durbina-Watsona.
Ze statystycznego punktu widzenia s3 one wiec nierozréznialne. Dopiero analiza
doktadno$ci prognoz inter- i ekstrapolacyjnych pozwala wybraé wersje najlepsze.

Tabela 4. Srednie wzgledne bledy prognoz interpolacyjnych otrzymanych na podstawie modeli hierarchicznych

Zmienna | Wariant H26 H34 H43 Hé62 H223 H232 H322
A 19,25 7.29 11,94 5,22 22,28 22,27 11,39

M B 13,32 6,83 5.83 4,49 13,69 13.84 5,80

A 5,00 6,53 9.22 5.95 5,72 3,82 6,32

K B 8.89 7,35 6,85 6,83 8,56 7,75 6,87

A 10,46 28,68 11,31 18.01 12.47 9,28 21,82

TOR B 15,51 17,20 13,90 17,31 15,71 13,27 17,22

Zraédlo: obliczenia wlasne.
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W tabeli 4 przedstawiono wyniki prognozowania interpolacyjnego w przypadku
braku pelnej informacji, prognoz otrzymanych na podstawie modeli hierarchicznych.

Z tabeli tej wynika, ze w trzech przypadkach najlepsze okazaty sie predyktory oparte
na modelu H62 i w trzech na modelu H232. Dla zmiennych M i TUR byty to te same pre-
dyktory dla obu rodzajéw luk. Natomiast dla zmiennej WK byly rézne. W wariancie A
byt to model H62, a w wariancie B model H232. Z por6wnania ocen minimalnych wyni-
ka, ze dla zmiennych WK i TUR zwigkszenie liczby luk z dwdch (wariant A) do sze$ciu
(wariant B) wplyneto na zwigkszenie bledéw prognoz interpolacyjnych. W przypadku
zmiennej M bylo odwrotnie, btad wzgledny dla wariantu B byt o blisko jeden punkt pro-
centowy nizszy niz dla wariantu A.

W tab. 5, podobnie jak dla petnych danych, zamieszczone zostaly btedy prognoz in-
terpolacyjnych otrzymanych na podstawie modeli sieci neuronowych (Neur.), najlep-
szych modeli hierarchicznych (Hier.) oraz modeli oszczednych (Tryg.).

Tabela 5. Srednie wzgledne bledy prognoz intepolacyjnych dla wariantow A i B

Zmienna Wariant Sie¢ Neur Hier. Tryg.
Slp 7,92
A S2p 8,53
M S3p 7,21 5,22 3,78
Slp 16,22
B S2p 12,49 4,49 7,57
S3p 21,07
Slp 2,08 3,82 12,93
A S2p 6,74
WK S3p 9.55
Slp 5,89 6,83 8,88
B S2p 5,92
S3p 797
Slp 13,37
A S2p 14,24
TUR S3p 12,52 9,28 10,45
Sip 23,18
B S2p 16,94 13,27 13,81
S3p 26,76

Zrbdto: obliczenia wlasne.

W przypadku sieci neuronowych dla zmiennej WK najlepszy dla obu rodzajéw luk
okazat si¢ model S1p, a dla zmiennej TUR model S2p. Natomiast dla zmiennej M dla wa-
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riantu A byt to model S3p, a dla wariantu B model S2p. Widoczny jest wptyw liczby luk
na doktadnos¢ prognoz. Dla wariantu B sa one przynajmniej o trzy punkty procentowe
wyzsze. Bledy prognoz hierarchicznych s w pigciu na sze$¢ przypadkéw nizsze niz
otrzymane na podstawie sieci neuronowej (z wyjatkiem wariantu B zmiennej WK). Mo-
dele oszczedne sa efektywniejsze od sieci neuronowych dla zmiennych M i TUR. Por6w-
nanie modeli hierarchicznych i modeli oszczednych w kazdym przypadku wypada na
korzys$¢ modeli hierarchicznych. Zwigkszenie liczby luk w danych sprawito, ze btedy
prognoz dla wariantu B zmiennych WK i TUR byly wyzsze niz w wariancie A.

W tab. 6 zamieszczono oceny $rednich wzglednych btedéw prognoz ekstrapolacyj-
nych otrzymanych na podstawie predyktoréw hierarchicznych.

Tabela 6. Wyniki prognozowania ekstrapolacyjnego na podstawie modeli hierarchicznych

Zmienna | Wariant H26 H34 H43 H62 H223 H232 H322
A 10,22 5,95 6,36 3,84 10,74 10,60 6,33

M B 9,77 6,91 5,48 292 9,89 9,95 5,48
WK A 5,72 7,48 6,43 5,97 5,60 5,01 6,07

B 5,31 6,22 5,80 6,04 6,21 5,58 5,90

A 13,05 16,96 14,72 10,95 15,32 14,78 18,06

TUR B 12,22 17,04 12,38 10,92 12,95 16,04 20,70

Zrédto: obliczenia wiasne.

Predyktorem najbardziej efektywnym czterokrotnie okazat sie predyktor H62 i dwu-
krotnie predyktor H232. Dla obu wariantow luk za kazdym razem sa to te same predyk-
tory. Zwraca uwage fakt, ze jedynie dla zmiennej WK btad dla wariantu B byt wyzszy niz
dla wariantu A (o 0,57 punktu procentowego). Dla pozostalych zmiennych byt on badz
niemal identyczny (TUR), badZ nawet o blisko jeden punkt procentowy nizszy (M).

Wyniki prognozowania ekstrapolacyjnego na podstawie sieci neuronowych, najlep-
szych wariantéw modeli hierarchicznych oraz modeli oszczgdnych dla obu wariantéw
luk w danych zestawione zostaly w tab. 7.

Czterokrotnie najlepszym modelem neuronowym okazat si¢ model S2p. Najnizsza
oceng btedu prognoz otrzymano na podstawie modelu S 1 p dla wariantu B zmiennej WK,
a na podstawie modelu S3p dla zmiennej TUR, takze dla wariantu B. Bigdy prognoz
zmiennych M i TUR rosly wraz ze zwigkszaniem si¢ liczby luk.
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Tabela 7. Srednie wzglzdne bledy prognoz ekstrapolacyjnych dla wariantéw A i B

Zmienna Wariant Sie¢ Neur. Hier. Tryg.
Slp 7,35
A S2p 4,67 3,48 3,95
S3p 26,91
M
Slp 9.19
B S2p 6,71 2,92 521
S3p >30
Slp 6,65
A S2p 5,71 5,01 7,61
S3p 6,63
WK
Slp 5,53 531 6,32
B S2p 5,75
S3p 6,09
Slp 23,86
A S2p 16,12 10,95 13,80
S3p 16.66
TUR
Slp 26.96
B S2p 27.63
S3p 26.43 10,92 10,50

Zrodlo: obliczenia wiasne.

W przypadku prognoz ekstrapolacyjnych modele hierarchiczne okazaly si¢ dla
wszystkich zmiennych bardziej efektywne od modeli sieci neuronowych. Porownanie
doktadnosci prognoz otrzymanych na podstawie sieci neuronowych oraz modeli
oszczednych dla zmiennych M i TUR wypada na korzy$¢ modeli oszczgdnych. Dla
zmiennej WK bardziej efektywne byty prognozy dla sieci neuronowych.

4. Podsumowanie

Z przeprowadzonych w pracy analiz poréwnawczych doktadnosci prognoz interpo-
lacyjnych dla szeregéw z lukami w danych wynika, ze jedynie dla zmiennej WK, charak-
teryzujacej si¢ najmniejszym rozstepem wskaznikow sezonowosci, najnizsze blgdy
prognoz otrzymano na podstawie sieci neuronowych. Okazaty si¢ one natomiast mniej
efektywne w prognozowaniu zmiennych o wigkszym zréznicowaniu tych wskaznikéw.
W prognozowaniu ekstrapolacyjnym najbardziej doktadne byly prognozy otrzymane na
podstawie modeli hierarchicznych. Zwigkszeniu liczby luk w danych towarzyszyt za-
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zwyczaj wzrost bledow wzglednych obu rodzajéw prognoz. Spostrzezenie to odnosi si¢
zwlaszcza do modeli sieci neuronowych.
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EMPIRICAL COMPARATIVE ANALYSIS OF ACCURACY OF SELECTED
FORECASTING METHOD IN SITUATION OF LACK OF FULL
INFORMATION

Summary

The article presents results of missing data forecasting in economical time series with seasonal fluctua-
tions. Accuracy of inter- and extrapolation forecasts was compared by using predictors based on time series
models with trigonometrical polynomial, hierarchical and neural nctworks. The variables with different inten-
sity of seasonality were used as samples.
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