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WPROWADZENIE

Tematem czwartej cze$ci podrecznika Prognozowane w zarzqdzaniu przed-
siebiorstwem jest prognozowanie z zastosowaniem klasycznych modeli skta-
dowych szeregdw czasowych (tendencji rozwojowej, wahan periodycznych
oraz wahan przypadkowych). Autorzy wybrali do zaprezentowania w pod-
reczniku modele najczesciej wykorzystywane w prognozowaniu zjawisk go-
spodarczych: analityczne, wskaznikow sezonowosci oraz analizy harmonicz-
nej. W opracowaniu omowiono takze zagadnienie dopuszczalnosci prognoz.
Trend (tendencja rozwojowa) szeregu czasowego wyraza dtugookre-
sowa sktonnos¢ do monotonicznych (jednokierunkowych) zmian progno-
zowanej zmiennej. Trend jest wynikiem trwatego oddzialywania na dane
zjawisko gospodarcze ustalonej kompozycji czynnikéw, zarowno o cha-
rakterze obiektywnym, jak i subiektywnym. W modelach tendencji roz-
wojowej szereg czasowy jest przyblizany monotoniczng ze wzgledu
na czas funkcja o okre§lonym wzorze analitycznym. Funkcje t¢ okresla si¢
mianem funkcji trendu. Modelu trendu stosuje si¢ do prognozowania zja-
wisk gospodarczych opisywanych za pomoca szeregdw czasowych,
w ktorych wystepuja tendencja rozwojowa oraz wahania przypadkowe.
Wabhania periodyczne szeregu czasowego przejawiajg si¢ w postaci
okresowych wahan warto$ci prognozowanej zmiennej wokot jej tenden-
cji rozwojowej. Wahania periodyczne odzwierciedlaja na przyktad
zmiany nasilenia dziatalnos$ci gospodarczej zwigzane bezposrednio
lub posrednio z porami roku i kalendarzem (wahania sezonowe). Waha-
nia periodyczne wynika¢ mogg tez ze zmian aktywnos$ci gospodarczej,
spowodowanej na przyktad rytmem biologicznym cztowieka czy tez har-
monogramem pracy (oscylacje krotkookresowe). Metode wskaznikow
sezonowosci stosuje sie do prognozowania zjawisk gospodarczych,
w ktorych wystepuja wahania sezonowe o znanym okresie, tendencja
rozwojowa oraz wahania przypadkowe. Analiza harmoniczna przydatna
jest szczegdlnie w sytuacjach, w ktorych nie jest znany a priori okres wahan
periodycznych, a takze wowczas, gdy w szeregu czasowym moga wy-
stepowac jednoczesnie wahania periodyczne o réznych okresach.
Zaprezentowane metody charakteryzuja si¢ duza przydatno$cia
praktyczna i moga by¢ uzyteczne w prognozowaniu wielu zjawisk go-



spodarczych o dosy¢ ztozonej naturze, w ktorych role zmiennej objasnia-
jacej pelni zmienna czasowa, syntetyzujaca wptyw wielu (czgsto blizej
nieznanych) czynnikéw oddziatujacych na prognozowane zjawisko.

Oprocz wymienionych modeli sktadowych szeregéw czasowych
1 ich zastosowania w prognozowaniu w podregczniku przedstawiono takze
zagadnienia zwigzane z ocena dopuszczalnosci prognoz. Jest to jeden z za-
sadniczych aspektow procesu prognozowania. Dopuszczalnos¢ prognozy
wyraza wystarczajacy poziom zaufania odbiorcy prognozy co do mozli-
wosci jej zastosowania w procesie decyzyjnym izwigzana jest przede
wszystkim z oceng jej bledu ex ante. W podrgczniku oméwiono rowniez
inne kryteria dopuszczalno$ci prognozy: prawdopodobienstwo realizacji,
przedzial ufnosci oraz ekspercka ocene wiarygodnosci prognozy.

Intencja autoré6w byto, aby zagadnienia podjete w podrgczniku opi-
sane zostalty w sposob mozliwie przystepny i zrozumiaty zaréwno dla stu-
dentow podstawowego kursu prognozowania, jak i dla szerszego grona od-
biorcow pragnacych pozna¢ zasadnicze zagadnienia i metody prognozo-
wania. Autorzy starali si¢ zachowac niezbgdna $cistos¢ i przejrzystosé wy-
wodow, unikajac jednoczesnie zawitego dyskursu naukowego i subtelno-
Sci teoretycznych. Wiele uwagi poswiecili sposobowi prezentacji mate-
riatu dydaktycznego. Zamiescili wiele przyktadow obliczeniowych szcze-
gotowo objasniajacych sposob sporzadzania prognoz z zastosowaniem
omawianych metod i wskazujacych na mozliwosci ich wykorzystania
w procesach podejmowania decyzji menadzerskich. Akcentowali te zagad-
nienia, ktore — ich zdaniem — s3 szczegolnie istotne w praktyce przedsig-
biorstw. Intensywnie wykorzystali schematy graficzne ilustrujace przedsta-
wiane kwestie. Kazdy rozdziat konczy wykaz kluczowych zagadnien
oraz spis literatury podstawowej i uzupehniajacej, przydatnej do samodziel-
nego studiowania i poszerzania wiedzy z zakresu omawianych zagadnien.
Podrecznik zamyka rozdzial zawierajacy problemy do samodzielnego roz-
wigzania, ktore moga pomoc czytelnikowi ugruntowac zdobyta wiedzg.

Autorzy podrecznika wyrazajg nadziej¢, Zze bedzie on przydatng po-
mocg w studiowaniu zagadnien prognozowania, a jednoczesnie czytel-
nicy znajdg w nim zrédto wiedzy i inspiracje do wtasnych badan progno-
stycznych. Beda jednoczesnie wdzigczni za wszelkie sugestie 1 opinie
przydatne do udoskonalenia ewentualnych nastgpnych wydan i kolej-
nych czeg$ci podregcznika.



1. MODELE ANALITYCZNE

Znajomos$¢ ksztaltowania sie tendencji rozwojowej okreslonego zjawi-
ska moze by¢ wykorzystywana zaré6wno do opisu jego przesztosci,
jak i prognozowania'. Modele tendencji rozwojowej stosuje si¢ miedzy
innymi do prognozowania przysztych wartosci szeregéw czasowych,
w ktorych wystepuje tendencja rozwojowa oraz wahania przypadkowe.
Rolg zmiennej objasniajagcej odgrywa zmienna czasowa.

Wykorzystanie modeli tendencji rozwojowej do prognozowania spro-
wadza si¢ do znalezienia funkcji czasu f{¢), ktora w sposob analityczny
opisuje dane zjawisko. W metodzie tej zaklada sie, ze ksztaltowanie sig¢
zmiennej prognozowanej y w czasie mozna opisa¢ z dokladnoscig
do sktadnika (czynnika) losowego & za pomocg funkcji’:

V, = f(t)+ &, t=1,...,n (model addytywny) (1.1)
lub

v,=f (t)-ft, (model multiplikatywny) (1.2)
gdzie:
y:  —warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie lub okresie 7,

() — funkcja czasu charakteryzujaca tendencje rozwojowa,
¢ —zmienna losowa charakteryzujaca efekty oddziatywan wahan przy-

padkowych.
W modelu addytywnym (1.1) zaktada si¢, ze zmienna losowa
ma warto$¢ oczekiwang rowng zero i skonczong wariancje:

E(&)=0, (1.3)
v(E)=0o’. (1.4)

!'J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem. Cz. 11. Prognozo-
wanie na podstawie szeregow czasowych, Wydawnictwo Politechniki Biatostockiej, Bia-
Tystok 2004.

2 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze. Metody i zastosowania, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2011, s. 76.
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Natomiast w wypadku modelu multiplikatywnego (1.2) zaktada sig,
ze zmienna losowa ma warto$¢ oczekiwang rowna jeden i skonczong wa-
riancje:

E(&)=1, (1.5)

V(E)=o. (1.6)

Model (1.1) opisuje sytuacje, w ktorej efekty dziatania sktadnika lo-
sowego naktadajg si¢ addytywnie na tendencj¢ rozwojowa szeregu. Mo-
del taki okresla si¢ wowczas jako addytywny. Model opisany réwnaniem
(1.2) odpowiada sytuacji, gdy efekty dziatania sktadnika losowego na-
ktadaja si¢ multiplikatywnie na tendencje rozwojowa szeregu, co jest
charakterystyczne dla modelu multiplikatywnego.

Funkcje f{(f) mozna wyznaczy¢, wykorzystujagc modele analityczne
lub modele adaptacyjne’. Modele adaptacyjne zostaly szczegdétowo
oméwione w trzeciej czesci niniejszego podrecznika®.

W wypadku modeli analitycznych przybliza sie¢ warto$¢ szeregu
czasowego pewna funkcja matematyczng. Modele te stosuje si¢ gtownie
do prognozowania zjawisk, ktore charakteryzowaly si¢ w przesztosci re-
gularnymi zmianami, dajacymi si¢ opisa¢ za pomoca funkcji czasu. Za-
ktada si¢ niezmiennos$¢ kierunku trendu (rosnacy, malejacy) oraz statosc
charakteru zmian zjawiska w rozpatrywanym czasie, wyrazong poprzez
niezmiennos$¢ postaci analitycznej funkcji trendu. Przyjmuje si¢ rowniez,
ze wahania przypadkowe nie wplywaja w istotny sposob na charakter
badanego zjawiska’.

3 K. Halicka, J. Godlewska, Prognozowanie $redniego miesiecznego kursu kupna USD,
Ekonomia i Zarzadzanie, 2013, t. 5, nr 1; t. 4, nr 2, Oficyna Wydawnicza Politechniki
Bialostockiej, Biatystok; s. 19-29; K. Halicka, C. Wienkowski, Wykorzystanie metod wygta-
dzania wykladniczego do prognozowania kursu sprzedazy EUR, Ekonomia i Zarzadzanie
2013, t. 5, nr 2, Oficyna Wydawnicza Politechniki Biatostockiej, Biatystok 2013 s. 70-80.
4J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 111. Progno-
zowanie na podstawie modeli adaptacyjnych, Wydawnictwo Politechniki Biatostockie;j,
Biatystok 2005.

5 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 1. Wprowa-
dzenie do metodyki prognozowania, Wydawnictwo Politechniki Biatostockiej, Bialystok
2004.
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Rys. 1.1. Schemat procesu budowy prognozy z wykorzystaniem modeli analitycznych

Zrédlo: opracowanie wilasne.



Modele tendencji rozwojowej, w tym modele analityczne, sg po-
wszechnie wykorzystywane do prognozowania wielu zjawisk ekonomicz-
nych. Znajduja one zastosowanie glownie do ustalania prognoz krotko-
1 sredniookresowych.

Prognozowanie na podstawie modelu analitycznych przebiega w czte-
rech podstawowych etapach:

1) specyfikacja,
2) estymacja,
3) weryfikacja,
4) predykcja.

Schemat procesu budowy prognozy z wykorzystaniem funkcji ana-
litycznych zostat przedstawiony na rysunku 1.1.

Etap pierwszy polega na analizie graficznej szeregu i okresleniu cha-
rakteru prawidtowosci zmian poziomu badanego zjawiska w czasie. Etap
ten konczy si¢ zaproponowaniem potencjalnej postaci funkcji trendu naj-
lepiej dopasowanej do wartosci, ktoére badana wielko$¢ przyjmowata
w kolejnych okresach, i okresleniem sposobu wprowadzenia sktadnika
losowego do modelu (addytywnego lub multiplikatywnego).

Etap drugi polega na estymacji parametréw wybranej funkcji.
W modelach liniowych oraz modelach, ktére mozna sprowadzi¢ poprzez
transformacj¢ do postaci liniowej, stosuje si¢ najczesciej klasyczng me-
tode najmniejszych kwadratow (KMNK).

W etapie trzecim przeprowadzana jest weryfikacja modelu, polega-
jaca na zbadaniu jego zgodno$ci z danymi empirycznymi i z formutowa-
nymi zalozeniami dotyczacymi ksztattowania si¢ analizowanego zjawiska
w czasie. Zagadnienie to zostanie szerzej omowione w rozdziale 4.

W etapie czwartym dokonuje si¢ predykcji. Zweryfikowany model
moze by¢ wykorzystywany do prognozowania, przy zalozeniu, ze postac¢
analityczna modelu oraz wartosci ocen jego parametrow, a takze rozktad
sktadnika losowego nie ulegng zmianie w rozpatrywanym horyzoncie
czasowym.

Omowione etapy powinny by¢ traktowane w sposob integralny.
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1.1. Specyfikacja

W badaniach ekonomicznych mozna postuzy¢ si¢ roznymi postaciami
analitycznymi funkcji trendu f{#) w zalezno$ci od charakteru zmiennej
prognozowanej, dotychczasowego przebiegu jej realizacji oraz zatozen
co do przewidywanego ksztaltowania si¢ tej zmiennej w przysztosci.

Wybdr postaci modelu jest jednym z trudniejszych etapéw budowy
modelu. Nie powstata do tej pory uniwersalna i w pelni obiektywna me-
toda wyboru. Wybodr wiasciwego ksztattu funkcji jest kwestig intuicji ba-
dacza oraz rozeznania w rozwoju analizowanego zjawiska®. Przy wybo-
rze okreslonej postaci analitycznej modelu majacego opisa¢ zaleznos¢
danego zjawiska ekonomicznego od czasu czesto korzysta si¢ z wiedzy
ekonomicznej o badanych prawidlowosciach. Istnieja teorie ekono-
miczne, ktoére dotycza zachowania si¢ gospodarki narodowej, rynku
czy przedsigbiorstw, ktore moga by¢ podstawg sformutowania zaloze-
nia, ze pewna zalezno$¢ moze by¢ w przyblizeniu opisana za pomoca
funkcji o okreslonej postaci analitycznej. Na przyktad, jesli wiedza o ba-
danym zjawisku wskazuje, ze elastyczno$¢ zmiennej objasnianej y
wzgledem zmiennej objasniajacej ¢ jest stala, to model powinien mie¢
postaé potegowq’.

Czgsto wykorzystywang procedurg okreslania postaci analitycznej
trendu jest rowniez metoda empiryczna. Metoda ta polega na budowie
kilku réznych modeli tendencji rozwojowej i wyborze tego, ktéry jest
najlepiej dopasowany do danych empirycznych (szerzej w rozdziale 4).
W literaturze przedmiotu dotyczacej procedur okreslania postaci anali-
tycznej trendu mozna spotkac si¢ rOwniez z metoda krzywych wzrostu,
analizy dynamicznych wtasnosci rownania trendu lub metodg usrednio-
nych gradientow?®.

6 T. Stanisz, Funkcje jednej zmiennej w badaniach ekonomicznych, Wydawnictwo Nau-
kowe PWN, Warszawa 1993, s. 286.

7E. Nowak, Zarys metod ekonometrii. Zbior zadan, Wydawnictwo Naukowe PWN, War-
szawa 2002, s. 65.

8 T. Stanisz, Funkcje jednej zmiennej ..., op. cit., s. 287.
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Zrédlo: opracowanie wilasne.

12



Czesto wyboru postaci analitycznej modelu dokonuje sig¢, wykorzy-
stujac metode graficzna. Poczatkowo szereg czasowy przedstawiany jest
w uktadzie wspotrzgdnych. Nastepnie dobdr postaci modelu odbywa sig
na podstawie oceny wzrokowej rozstawienia punktow, ktore odpowia-
daja wynikom obserwacji zmiennej y. Analiza wykresu, wsparta znajo-
mos$cig przebiegu okre§lonych funkcji, pozwala sformutowaé postac
analityczna funkcji trendu. Najcze$ciej spotykane postacie funkcji trendu
zostaly przedstawione na rysunku 1.2.

Analizujac rysunki 1.2 (a) i (b) mozna zauwazy¢ zwigzek liniowy
pomiedzy zmienng obserwowang y a czasem f¢. Z kolei na rysunkach
1.2 (¢), (d), (e), (f) i (g) przedstawiono zwiazki nieliniowe. Natomiast
narysunku 1.2 (h) widoczny jest brak zwiazku funkcyjnego migdzy
zmiennymi. Funkcje analityczne o rosnagcym tempie wzrostu zostaty przed-
stawione na rysunkach 1.2 (a), (c), (d) i (e), a 0 malejacym tempie wzrostu
na rysunkach 1.2 (b), (f) i (g).

Najprostsza funkcja trendu jest funkcja liniowa:

v, = fy + fit, (1.7)
gdzie:
Po —wyraz wolny, parametr reprezentujacy $redni poziom zmiennej pro-
gnozowanej;

i — wspoélczynnik wyrazajacy przyrost wartoSci zmiennej prognozowanej
w ciggu jednostki czasu (z okresu na okres).

1.2. Estymacja parametréw funkgji trendu
Funkcja liniowa (patrz rys. 1.2a) reprezentuje staty kierunek rozwoju da-
nego zjawiska, okreslony przez wspotczynnik kierunkowy prostej S

Graficzng posta¢ funkcji liniowej wraz z interpretacjg jej parametrow
przedstawiono na rysunku 1.3.

13



v

t t+1

Rys. 1.3. Graficzna prezentacja postaci funkcji liniowej

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie: A.D. Aczel,
Statystyka w zarzqgdzaniu, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2000, s. 461.

Do szacowania parametréw modelu linowego mozna wykorzysta¢
klasyczng metode najmniejszych kwadratow (KMNK). Idea tej rnetody

sprowadza si¢ do takiego wyznaczenia warto$ci oszacowan ﬂo , ,6’1 y e ﬁk

parametrow fo, i, ... B, aby suma kwadratow odchylen wartos$ci teore-
tycznych J, od warto$ci empirycznych y, byta najmniejsza. Warunek ten
mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob:

2

Ze _Z( jt) — min, (1.8)

t=1

gdzie:
e: — bezwzgledny blad prognozy ex post w okresie ¢,
Y+ — empiryczna warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie
lub okresie ¢,
y;, — wartos¢ teoretyczna zmiennej y wyznaczona na moment lub okres .
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Zastosowanie metody najmniejszych kwadratdow wymaga przyjecia
nastepujacych zatozen’:
1) szacowany model jest modelem liniowym, badz sprowadzalnym
do postaci liniowe;j;
2) zmienne objasniajgce sg wielko§ciami nielosowymi o ustalonych ele-
mentach;
3) nie wystepuje zjawisko wspotliniowosci zmiennych objasniajacych;
4) sktadnik losowy ma warto$¢ oczekiwang rowng zeru i stalg skonczong
wariancje;
5) nie wystepuje zjawisko autokorelacji sktadnika losowego, czyli za-
leznos¢ wartosci sktadnika losowego w czasie.
Graficzng ilustracje idei wyznaczenia sumy kwadratow reszt
na podstawie znajomosci reszt modelu przedstawiono na rysunku 1.4.

dane empiryczne prosta wyznaczona

KMNK
Vi =P+ Bt

. > Ve

Rys. 1.4. Graficzna prezentacja wyznaczania sumy kwadratow reszt na podstawie
znajomosci reszt modelu

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie: A.D Aczel, Statystyka w zarzqdzaniu,
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2000, s. 466.

° E. Nowak, Zarys metod. ..., op. cit., s. 36.
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Wyznaczajac parametry [ oraz f klasyczng metodg najmniejszych
kwadratow, otrzymuje si¢ oszacowania okreslone wzorami'’:

i (t - tjyt

BI = t=nl 2 0 (19)
t—t
MY
By =y-pit, (1.10)
gdzie:

p, — warto$¢ oszacowania parametru /i,

Po— warto$¢ oszacowania parametru [,
t —zmienna czasowa,

t —érednia arytmetyczna wyznaczona dla zmiennej ¢,
y, —empiryczna warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie
lub okresie ¢,

y — érednia arytmetyczna wyznaczona dla empirycznych wartosci
zmiennej prognozowanej,

przy czym:
PELA oM (1.11)

nio

_ 1 n
y=—)> y,. (1.12)

n

t=1

Po oszacowaniu warto$ci parametrow modelu £ metoda najmniej-
szych kwadratow zaleca si¢ sprawdzenie ich statystycznej istotnosci. Bada-
nie to polega na wykonaniu testu #-Studenta weryfikujgcego istotnos¢ para-
metru f. Jezeli parametr £ nie jest istotnie r6zny od zera, to zmienna
przy danym parametrze nie ma istotnego wptywu na zmienng objasniang y.

10 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 81.
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Z uwagi na powszechno$¢ opisu i zastosowan testu -Studenta'! weryfika-
cja istotno$ci parametrow modelu jest przedmiotem wielu komplemen-
tarnych podrecznikow (patrz: Zelia$ i in. 2003, s. 76-79) i dlatego tez
w tym rozdziale przedstawiono tylko podstawowe wyjasnienia doty-
czace tej kwestii. Zasady estymacji parametrow modelu metoda naj-
mniejszych kwadratéw zilustrowano przyktadem 1.1.

Przyktad 1.1. Estymacja parametrow modelu metoda najmniejszych kwa-
dratow

Nalezy zbadac¢ ksztattowanie si¢ wielkosci produkcji energii elektryczne;j
w Polsce w latach 1996-2010. Zebrane dane przedstawiono w tabeli 1.1.

Tab. 1.1. Dane dotyczace produkcji energii elektrycznej w Polsce w latach 1996-2010

Czas 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Produkcja

CREISH 195 1138 136 | 139 | 145 | 146 | 144 | 152 | 154|157 | 161|159 | 155 | 152 | 158
elektrycznej

[TWh]

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie Rocznika Statystycznego Przemystu 2012,
dokument elektroniczny http://www.stat.gov.pl/gus/5840 3921 PLK HTML.html, data
wejécia 29.04.2016.

Wykres przebiegu danych oraz lini¢ opisujaca tendencje wzrostu
produkcji energii elektrycznej w Polsce przedstawiono na rysunku 1.5.

11 Test zostal opracowany przez absolwenta Oxfordu Williama Gosseta na potrzeby jed-
nego z irlandzkich browaréw z Dublina. Z uwagi na problemy publikacyjne Gosset
przedstawit jego zatozenia w 1908 roku w czasopi$mie ,,Biometrika” (vol. VI, no. 1)
pod pseudonimem ,,Student”. Test ten ma zatem ,,piwny”, bardzo praktyczny i ,,stu-
dencki” rodowod.
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Rys. 1.5. Produkcja energii elektrycznej w Polsce w latach 1996-2010

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Tab. 1.2. Obliczenia parametréw modelu metodg najmniejszych kwadratow

t Yy t—t (t—t-)2 (t—1)y,
1 122 -7,00 49,00 -854,00
2 138 -6,00 36,00 -828,00
3 136 -5,00 25,00 -680,00
4 139 -4,00 16,00 -556,00
5 145 -3,00 9,00 -435,00
6 146 2,00 4,00 292,00
7 144 -1,00 1,00 -144,00
8 152 0,00 0,00 0,00
9 154 1,00 1,00 154,00
10 157 2,00 4,00 314,00
11 161 3,00 9,00 483,00
12 159 4,00 16,00 636,00
13 155 5,00 25,00 775,00
14 152 6,00 36,00 912,00
15 158 7,00 49,00 1106,00
1=8,000| y =147,867
b) 280,000 591,000

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Na podstawie dekompozycji szeregu mozna zauwazy¢, ze w szeregu
czasowym badanej zmiennej wystepuje rosngca tendencja rozwojowa
oraz wahania przypadkowe. Dokonujac analizy graficznej, zauwazono,
ze linia prosta bedzie odpowiednio opisywata tendencje wzrostu produk-
cji energii elektrycznej w Polsce w miare uptywu czasu. Niezbedne ob-
liczenia posrednie przedstawione sg w tabeli 1.2.

Korzystajac z rownan (1.9) i (1.10), otrzymano nastepujace wartosci
parametréw modelu:

591

B =" =211}
B=2% L

,BO =147,867-2,111-8,000=130979.

Oszacowane klasyczng metoda najmniejszych kwadratow parametry li-
nowej funkcji trendu produkcji energii elektrycznej w Polsce mozna za-
tem przedstawi¢ ostatecznie w nastgpujacy sposob:

¥, =130979+2,111L.

Wartos¢ oceny S = 2,111 wskazuje, ze w latach 1980-2010 $redni roczny
przyrost produkcji energii elektrycznej w Polsce wynosit 2,111 TWh.

1.3. Predykcja

Wyznaczenie prognozy, z wykorzystaniem modeli analitycznych, spro-

wadza si¢ do obliczenia wartosci funkcji dla przyszlego momentu

lub okresu czasu'?. Nalezy jednak dokona¢ pewnych istotnych zatozen,
ktorych przyjecie okresla sposob sporzadzenia prognozy (ekstrapolacja
modelu) i ocene jej jakoSci ex ante. Zalozenia te dotycza'>:

— stabilno$ci relacji strukturalnych w czasie, co oznacza, ze posta¢ ana-
lityczna modelu oraz wartos$ci ocen jego parametrow nie ulegng zmia-
nie w przedziale czasu, dla ktorego wyznacza si¢ prognoze;

— stabilno$ci rozktadu sktadnika losowego, umozliwiajacej oceng btedu
ex ante prognozy.

12 A. Maciag, R. Pietron, S. Kukla, Prognozowanie i symulacje w przedsigbiorstwie, Pol-
skie Wydawnictwo Ekonomiczne, Warszawa 2013, s. 77.
13 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 81.
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Przyjecie powyzszych zalozen stanowi jednoczesnie akceptacje pa-
sywnej postawy prognosty (szerzej w rozdziale 4) i jest zazwyczaj wy-
korzystywane przy budowie prognoz krétkoterminowych.

Prognozowanie na podstawie modelu tendencji rozwojowej polega
na ekstrapolacji funkcji trendu. Oznacza to, ze do modelu jako wartos¢
zmiennej czasowej ¢ podstawia si¢ numer momentu lub okresu, na ktory
wyznaczana jest prognoza'*:

v =f@), t>n, (1.13)
gdzie:

}(t) — estymowana funkcja trendu.

Przewidywang produkcje energii elektrycznej w Polsce na kolejne
lata mozna wigc, wykorzystujgc rownania (1.7) 1 (1.13) oraz oszacowane
parametry fo i fi, wyznaczy¢ w nastgpujacy sposob:

y1=130979+ 20111 )
t=1 y'1=13309
=92 y*2 = 130>979+ 251 11-2 > wartosci estymowane modelu,
¥ =13520
; y'3=130979+2,111-3
t= .
V'3 =13731 Y,
=16 Ve =130979+2,111-16=164,76
. prognozowana wielkos¢
t=17 1, =130979+2,111-17=166,87 produkcji energii
. elektrycznej w Polsce.
=18 V15 =130979+2,111-18=16898
14 Ibidem.
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Zatem prognoza produkcji energii elektrycznej w Polsce, sporzadzona
na koniec 2010 roku wedtug zaproponowanego modelu, na rok 2011 wy-
nosi 164,76 TWh, na rok 2012 — 166,87 TWh, natomiast na rok 2013 —
168,98 TWh. Wyniki obliczen umieszczono w tabeli 1.3.

Tab. 1.3. Wartosci teoretyczne i prognozy produkcji energii elektrycznej w Polsce

Produkcja energii elektrycznej| Model i prognoza produkcji energii
t Lata [TWh] elektrycznej [TWh]
Yt y*t
1 1996 122 133,09
2 1997 138 135,20
3 1998 136 137,31
4 1999 139 139,42
5 2000 145 141,53
6 2001 146 143,65
7 2002 144 145,76
8 2003 152 147,87
9 2004 154 149,98
10 | 2005 157 152,09
11 2006 161 154,20
12 | 2007 159 156,31
13| 2008 155 158,42
14| 2009 152 160,53
15| 2010 158 162,64
16 | 2011 164,76
17 | 2012 166,87
18 | 2013 168,98

Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Wykres wartosci rzeczywistych, warto§ci modelu oraz prognoze
produkcji energii elektrycznej w Polsce przedstawiono na rysunku 1.6.

elektrycznej w Polsce [TWh]

produkcja i prognzoa produkcji energii

110
—A—prognoza

100
O > 0 N ©O = a4 N I v O > O N O — N N
(o = e e N e =l = R R e R R N = e s s
SN DS S SSSSSSS S o o o o
Ll T B o I o IR o NN o RN o NN o NN o\ NENN o\ IR o BN o\ BN o NN o BN o BN o\ |

czas [rok]

Rys. 1.6. Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu i prognoza produkcji energii
elektrycznej w Polsce w latach 1996-2013

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie analizy wizualnej przebiegdw przedstawionych na wykresie 1.6
mozna stwierdzi¢, ze funkcja liniowa o rdwnaniu y;k =130979+2,111¢
dosy¢ dobrze odzwierciedla dane rzeczywiste.

1.4. Nieliniowe funkcje trendu

W opisie zjawisk ekonomicznych, przy ktérych stosowanie liniowych
funkcji trendu stabo odzwierciedla rzeczywisty przebiegu tych zjawisk,
mozna skorzysta¢ z innych analitycznych postaci funkcji trendu. W tym
rozdziale zostang przedstawione funkcje nieliniowe, ktdre po pewnych
przeksztatceniach mozna sprowadzi¢ do postaci liniowej wzglgdem pa-
rametrow modelu. Oméwione zostang funkcje o przys$pieszonym tempie
wzrostu, funkcje o malejagcym tempie wzrostu oraz funkcje o zmiennym
tempie wzrostu (logistyczne).
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Nieliniowy zwigzek miedzy zmiennymi i parametrami funkcji unie-
mozliwia bezposrednie stosowanie klasycznej metody najmniejszych
kwadratow do estymacji parametréw tych funkcji. Dlatego tez w celu
uzyskania liniowe] postaci modelu i szacowania parametrow metodg naj-
mniejszych kwadratow nalezy dokona¢ pewnych transformacji'®.

Oprocz metody najmniejszych kwadratéw do szacowania parame-
trow regresji mozna wykorzystywac inne metody, takie jak na przyktad
minimalizowanie sumy bezwzglednych wartosci odchylen. Jednak
KMNK jest najczesciej wykorzystywang metoda dopasowania linii pro-
stej do wynikow obserwacji'®.

1.4.1. Funkcje nieliniowe o przyspieszonym tempie wzrostu

Do najczesciej stosowanych w opisie zjawisk ekonomicznych postaci
funkcji nieliniowych o przy$pieszonym tempie wzrostu naleza:
— funkcja potegowa,
— funkcja wyktadnicza,
— wielomian stopnia drugiego.

Funkcja potegowa o przyspieszonym tempie wzrostu wyrazona jest
nastepujacym rownaniem:

v =Bt B >1 (1.14)

Podstawowa wlasnoscig tej funkcji jest stala elastyczno$¢ zmiennej
y wzgledem zmiennej ¢. Powinna by¢ ona wykorzystywana do opisu ten-
dencji rozwojowych, ktore w uktadzie wspotrzednych logarytmicznych
wykazujg przebieg linowy'”. Przebieg funkcji potegowej dla B > 1
przedstawiono na rysunku 1.7.

13 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 77.

16 A.D. Aczel, Statystyka w zarzqdzaniu, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa
2000, s. 466.

17 P. Dittman, Prognozowanie w przedsigbiorstwie, Metody i ich zastosowanie, Wolters
Kluwer, Krakéw 2009, s. 69.
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Rys. 1.7. Graficzna reprezentacja funkcji potegowej ( Sy =2; 5 =3)

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Funkcja potggowa znajduje bardzo szerokie zastosowanie w anali-
zie rynku przy badaniu popytu na dobra nowe, ktore znajduja si¢ w fazie
rozpowszechniania.

Sprowadzajac funkcje¢ potegowa do postaci liniowej, nalezy doko-
nac przeksztatcen, ktore w przypadku funkcji potggowej polegajg na zlo-
garytmowaniu obu stron roéwnania (1.14):

Iny,=Inf, + f/Int. (1.15)
Nastepnie nalezy dokona¢ nastepujacych podstawien:

v, =Iny,, (1.16)

By =Ing,, (1.17)

t =Int. (1.18)

W wyniku powyzszych operacji powstaje model liniowy:

Y, =B+ B (1.19)
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Ocenge parametru /3 otrzymuje si¢ poprzez delogarytmowanie':

By =expf3), (1.20)

przy czym:

: (1.21)

Bo'=y- Pt (1.22)

Kolejnymi omawianymi funkcjami nieliniowymi o przy$pieszonym
tempie wzrostu sa funkcje wyktadnicze majace postac:

vi=BB, B>1 (1.23)
lub

y =P B S0 (1.24)

Funkcje te wykorzystywane sa w sytuacjach, w ktérych tempo wzrostu
danej wielkosci jest state, na przyktad w badaniu dynamiki dochodu naro-
dowego, w analizie rynku (przy badaniu popytu na dobra nowe, 5> 1).

Wiasciwoscia tych funkcji jest stopa wzrostu wynoszaca Ing i 41'°. Prze-
bieg funkcji wyktadniczej o rownaniach (1.23)1(1.24)dla fo>11 >0
przedstawiono na rysunku 1.8.

18 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 80.
19 Ibidem, s. 77.
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Rys. 1.8. Graficzna reprezentacja funkcji wyktadniczej ( g, =2; 8 =3)
Zrédlo: opracowanie whasne.

Dokonujac transformacji funkcji wyktadniczej w celu uzyskania li-
niowej postaci modelu, nalezy dokona¢ nastepujacych przeksztatcen:

Iny,=Ing,+tln g, (1.25)
y, =Iny, (1.26)
By =Inp, (1.27)
B =Inp. (1.28)
W wyniku powyzszych operacji powstaje model zlinearyzowany:
v, =B+ Bit. (1.29)

Przyktadem funkcji o rosnagcym tempie wzrostu jest rowniez wielo-
mianu stopnia drugiego o rownaniu:

y, =a, +at+at’, a,>0. (1.30)

Funkcja ta bardzo czesto jest stosowana w badaniach ekonomiczno-rol-
niczych do wyjasniania przyrostow wielkosci produkcji w zalezno$ci od
poziomu naktadow materialowych oraz do znajdowania optymalnego
poziomu tych naktadow?’. Zaleta tej funkcji jest duza elastyczno$¢, ktora
wynika z uwzgledniania w rownaniu trzech parametrow?!. Dzieki temu

20 P, Dittman, Prognozowanie w przedsiebiorstwie..., op. cit., s. 242.
21 Tbidem, s. 240.
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funkcja ta moze lepiej odzwierciedlaé nieliniowe tendencje rozwojowe.
Przebieg wielomianu drugiego stopnia przedstawiono na rysunku 1.9.
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Rys. 1.9. Graficzna reprezentacja wielomianu drugiego stopnia

(ay=20=2;0t, =3)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

8 9 10 11 12 13 14 15

16 17 18

Parametry ¢, ;, o, mozna oszacowac przez rozwigzanie nastepu-

jacego uktadu réwnan?%:

n n n

Zy, =na,+ aIZt + 052th,

t=1 t=1 t=1

n n n n
Dyi=a ) tva ) ) r,
=1 =1 =1 =1

n n n n
D Py=a) Pty P ra )t
=1 =1 =1 =1

22 M. Sobczyk, Prognozowanie, Placet, Warszawa 2008, s. 57.

(1.31)
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Przy czym?:
3= 2tD (132)

»  n(n+1)(2n+1)
2T

"y [+
Dt {—2 } (1.34)

t=1

: (1.33)

"t4_n(n+l)(2n+1)_3n2+3n—1
i 6 5 ’

(1.35)

~

gdzie:
n — dhugosc¢ szeregu czasowego.

Parametry ¢, «;, &, mozna tez oszacowac, rozwigzujac nastepu-
jace rownania®*:

n

Zy, =na, +azi(t—f)2,
(=1

t=1

Zn:(t—f)y, =a1i(t—f)2, (1.36)

Zn:(t—t_)zyt =aOZn:(t—t_)2 +aZZn:(t—t')4.

gdzie:

t — $rednia arytmetyczna obliczona z numerdw jednostek ¢ = ! Zt .
s

Wymienione wyzej funkcje analityczne (potegowa, wyktadnicza

i wiclomian stopnia drugiego) moga by¢ odpowiednie do konstrukcji

prognoz krotkoterminowych. Ekstrapolacja tych funkcji na zbyt dtugie

2 Tbidem, s. 58.
24 Ibidem, s. 59.
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okresy przyczynia si¢ do zwigkszenia ryzyka budowy prognoz obarczo-
nych duzymi btgdami. Zwigzane to jest z faktem, ze zatozenia o przy-
spieszonym tempie wzrostu nie mogg utrzymaé si¢ w dluzszym okre-
sie®.

W dalszej czgsci niniejszego rozdzialu zostaty przedstawione przy-
klady oszacowania parametréw wybranych funkcji analitycznych o rosna-
cym tempie wzrostu. Na podstawie danych empirycznych przedstawionych
W postaci jednowymiarowego szeregu czasowego (tab. 1.4) wykonana zo-
stanie estymacja parametrow funkcji potggowej, wyktadniczej i wielo-
mianu stopnia drugiego.

Tab. 1.4. Dane dotyczace produkcji odbiornikéw telewizyjnych w Polsce w latach
1996-2010

Czas 199619971998 (1999 (2000 (2001 [ 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Produkcja
odbiorni-
kow tele- | 900 | 610 | 748 | 1138|6287 |7502|7795(6818 7012|6733 (9427 [15936(17618|21559|26055
wizyjnych
[tys. szt.]

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Rocznika Statystycznego Przemystu 2012,
dokument elektroniczny http://www.stat.gov.pl/gus/5840 3921 PLK HTML.htm, data
wejscia 29.04.2016.

Wykres rozproszenia danych dotyczacych produkcji odbiornikow te-
lewizyjnych w Polsce w latach 1996-2010 przedstawiono na rysunku 1.10.

Na podstawie rozrzutu punktow przedstawionych graficznie na ry-
sunku 1.10 mozna zauwazy¢, ze w miar¢ uplywu czasu wzrost wartosci
zmiennej jest coraz szybszy. W takim wypadku do przyblizenia szeregu
nalezy zastosowac funkcje o rosngcym tempie wzrostu. Poczatkowo jako
model tendencji rozwojowej wykorzystano funkcje potegowa (przykt. 1.2),
w kolejnych przyktadach zastosowano funkcje¢ wyktadnicza (przykt. 1.3)
oraz wielomian stopnia drugiego (przykt. 1.4).

25 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 77.
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Rys. 1.10. Produkcja odbiornikéw telewizyjnych w Polsce w latach 1996-2010

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Przyktad 1.2. Oszacowanie parametréw funkcji o rosnacym tempie wzro-
stu — funkcja potggowa

Z rozwazan z rozdziatu 1.4.1 wynika, ze funkcja potegowa o rownaniu
y, = ﬂotﬂ '; B >1 powinna dobrze opisywac tendencj¢ do przyspieszo-
nego wzrostu produkcji odbiornikow telewizyjnych w Polsce. W celu
oszacowania parametrow funkcji potegowej dokonano jej linearyzacji.

Korzystajac zrownan (1.20), (1.21) 1 (1.22) na estymatory KMNK pa-
rametréw modelu oraz obliczen posrednich umieszczonych w tabeli 1.5,
otrzymano nastepujace wartosci:

12,544
8,561

B =1,465;

B, =8,583-1,465-1,860=5,858;

B, =expf, =350,02.
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Niezbedne posrednie obliczenia do rozwigzania zadania zostaly
umieszczone w tabeli 1.5.

Tab. 1.5. Obliczenia parametrow modelu klasyczna metoda najmniejszych kwadratow

t i / Vi 0=7 | (e=7)*| (-7)y,
1 900 0,00 6,80 21,86 346 | -12,65
2 610 0,69 6,41 1,17 1,36 748
3 748 1,10 6,62 20,76 0,58 -5,04
4 1138 1,39 7,04 20,47 0,22 3,33
5 6287 1,61 8,75 20,25 0,06 2,19
6 7502 1,79 8,92 20,07 0,00 20,61
7 7795 1,95 8,96 0,09 0,01 0,77
8 6818 2,08 8,83 0,22 0,05 1,94
9 7012 2,20 8,86 0,34 0,11 2,99
10 6733 230 8,81 0,44 0,20 3,90
1 9427 2,40 9,15 0,54 0,29 4,92
12| 15936 2,48 9,68 0,62 0,39 6,05
13| 17618 2,56 9,78 0,70 0,50 6,89
14| 21559 2,64 9,98 0,78 0,61 7,77
15| 26055 2,71 10,17 0,85 0,72 8,62
7-1860 |7 =8.583
s 8561 | 12,544

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Oszacowana metoda najmniejszych kwadratow funkcja potggowa
opisujgca produkcje odbiornikow telewizyjnych Polsce ma nastgpujaca
postac:

P, = Pt =35002 14,

Prognozg produkcji odbiornikow telewizyjnych w Polsce na 2011,
201212013 rok (=16, 17, 18) mozna wyznaczy¢ w nastepujacy sposob:

Vi =35002-16"*% =2032979;

¥, =350,02-17" =2221799;

Vi =35002-18"*%° =2415857.
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Zatem prognoza produkcji odbiornikow telewizyjnych w Polsce
w2011 roku wyniesie 20 329,79 tys. sztuk, w 2012 roku okoto
22 218 tys. sztuk, natomiast w 2013 roku prognozowana produkcja be-
dzie si¢ ksztattowata na poziomie 24 158,57 tys. sztuk.
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Rys. 1.11. Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu i prognoza produkeji od-
biornikow telewizyjnych w Polsce wyznaczona z wykorzystaniem funkcji nieli-
niowej potegowe;j

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Wykres wartosci rzeczywistych, wartosci modelu oraz prognoze produk-
cji odbiornikéw telewizyjnych w Polsce wyznaczong z wykorzystaniem
funkcji potegowej przedstawiono na rysunku 1.11.

Przyktad 1.3. Oszacowanie parametréw funkcji o rosnacym tempie wzro-
stu — funkcja wyktadnicza

Na podstawie analizy wartos$ci szeregu czasowego (tab. 1.4), jak 1 wzro-
kowej oceny przebiegu zmiennej przedstawionej na rysunku 1.10
w przyktadzie 1.2 zauwazano, ze do budowy modelu analitycznego
mozna rowniez wykorzysta¢ funkcje wyktadnicza o réwnaniu

v =B, Po>1.
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W celu oszacowania parametroéw funkcji wyktadniczej sprowadzono ja
do postaci liniowej wzgledem parametrow zgodnie z przedstawionymi wcze-
$niej zasadami transformacji. Korzystajac z rownan (1.25-1.29), oszaco-
wano nastepujace wartosci parametrow zlinearyzowanej postaci modelu

B1, B, oraz postaci pierwotnej S, 3,

L1

B, =8,583-0,258-8,000=6,519;

. 72196
280,000

=0,258;

B, =expf =1,294;

B, =expf, =677,900.

Obliczenia posrednie niezbgdne do oszacowania warto$ci ww. pa-
rametrow modelu wyktadniczego zawarto w tabeli 1.6.

Tab. 1.6. Obliczenia parametréw modelu metoda najmniejszych kwadratow

t i ' i~ (-7 (=)'
1 900 6,80 7,00 49,00 47,62
2 610 6,41 ~6,00 36,00 38,48
3 748 6,62 25,00 25,00 33,09
4 1138 7,04 -4,00 16,00 28,15
5 6287 8,75 -3,00 9,00 26,24
6 7502 8,92 2,00 4,00 17,85
7 7795 3,96 1,00 1,00 8,96
8 6818 3,83 0,00 0,00 0,00
9 7012 3,86 1,00 1,00 3,86
10 6733 8,81 2,00 4,00 17,63
11 9427 9,15 3,00 9,00 27 45
12 15936 9,68 4,00 16,00 38,71
13 17618 9,78 5,00 25,00 48,88
14 21559 9,98 6,00 36,00 59,87
15 26055 10,17 7,00 49,00 71,18
£ =8,000 ¥ =8,583
280,000 72,196

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Po oszacowaniu metodg najmniejszych kwadratow parametrow mo-
delu bazujacego na wyktadniczej postaci funkcji trendu mozna jego po-
sta¢ przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

5, = BB =677900-1294.

Funkcja ta opisuje wielko$¢ produkcji odbiornikéw telewizyjnych
Polsce w latach 1996-2010. Prognozg produkcji odbiornikow telewizyj-
nych w Polsce na 2011, 2012 i 2013 rok (¢ =16, 17, 18) mozna wyzna-
czy¢ w nastepujacy sposob:

yie =677,900-1,294'° = 4206621

yi, =677,900-1,294'"7 = 5444792,

Yie =677,900-1,294'% = 7047406.

Zatem prognoza produkcji odbiornikéw telewizyjnych w Polsce
w 2011 roku wyniesie 42 066,21 tys. sztuk, w 2012 roku okoto 54 447 tys.

sztuk, natomiast w 2013 roku prognozowana produkcja bedzie si¢ ksztal-
towata na poziomie 70 474,06 tys. sztuk.

80000

—&— wartosci rzeczywiste

70000 —H&—wartoSci modelu /A"
60000 =@=prognoza /
= 50000
5 d
4 40000
£ Y *=677,9(1,294Y) Jn]

30000

20000

10000

produkcja oraz prognoza produkcji
odbiornikéw telewizyjnych w Polsce

— T —

O > 0 DO = A 0 T VO >N — AN

D DD OO = = =

AN NN O O O O O O O o o o o o o9

Al B B o I o I o N o BN o B o BN o BN o I o BN o BN SN BN G S B o\ |
czas [rok]

Rys. 1.12. Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu i prognoza
produkcji odbiornikoéw telewizyjnych w Polsce wyznaczona z wyko-
rzystaniem funkcji wyktadniczej

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Wykres warto$ci rzeczywistych, wartosci modelu oraz prognoze
produkcji odbiornikow telewizyjnych w Polsce wyznaczong z wykorzy-
staniem funkcji wyktadniczej przedstawiono na rysunku 1.12.

Analizujac wizualnie wykresy zmiennych przedstawione na ry-
sunku 1.12 mozna zauwazy¢, ze wykorzystywana funkcja wykladnicza

o réwnaniu y;k =677,900-1,294 jest dosy¢ dobrze dopasowana do war-
to$ci rzeczywistych badanej zmienne;.

Przyktad 1.4. Oszacowanie parametréw funkcji o rosnagcym tempie wzro-
stu — wielomian stopnia drugiego

Przedstawiona na rysunku 1.10 tendencja do przySpieszonego wzrostu
produkcji odbiornikdéw telewizyjnych w Polsce moze by¢ opisana row-
niez przez wielomian stopnia drugiego o rownaniu (1.30).

Parametry ¢, ¢, «, zostaly oszacowane przez rozwigzanie omo-

wionego wczesniej uktadu rownan (1.31) oraz (1.32-1.35).

Szacujac:

gD 150541

=l 2

$p2onnD@n+l) 15A5+DE0+D )40
6 6

P 2

it3:[n0r+n} :[Lﬁliiﬂ} — 14400,

A 2 2
iﬂ_nW+DQ”+D,M2+M_1—

i 6 >

2 —
21505+i?30+1).305) i;US) 178312

Po rozwigzaniu uktadu rownan (1.31) otrzymano nastgpujace osza-
cowania parametrow modelu analitycznego:

ap =1898409;
o =-413212;
ay =126812.
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Oszacowany model mozna zatem przedstawic nastepujaco:
v, =1898409-413212¢+ 126812¢°.

Prognozg produkcji odbiornikow telewizyjnych w Polsce na 2011,
201212013 rok (¢= 16, 17, 18), wykorzystujac powyzszy model, mozna
wyznaczy¢ w nastepujacy sposob:

Vi =1898409-413212-16+126,8 12-16* =2775089;
v =1 898409—413212-17+126812-17> =3152247;
yig =1898409-413212-18+126812-18* =35547,68.

Zatem prognoza produkcji odbiornikdéw telewizyjnych w Polsce
w 2011 roku wyniesie 27 750,89 tys. sztuk, w 2012 roku okoto
31 522,47 tys. sztuk, natomiast w 2013 roku prognozowana produkcja
bedzie si¢ ksztattowalta na poziomie 35 547,68 tys. sztuk. Wykres war-
tosci rzeczywistych i wartosci modelu oraz prognoze produkcji odbior-

nikéw telewizyjnych w Polsce wyznaczong z wykorzystaniem wielo-
mianu stopnia drugiego przedstawiono na rysunku 1.13.
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Rys. 1.13. Wartoéci rzeczywiste oraz wartosci modelu i prognoza produkcji
odbiornikéw telewizyjnych w Polsce wyznaczona z wykorzystaniem
wielomianu stopnia drugiego

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Analizujgc wizualnie wykres zmiennej przedstawiony na rysunku 1.13,
mozna zauwazyc¢, ze wykorzystany do budowy modelu analitycznego wielo-

mian drugiego stopnia o rownaniu y, =1898409-413212 +126,8 1242 po-
prawnie odzwierciedla dane rzeczywiste, tj. podaza za zmianami zmien-
nej prognozowane;j y.

1.4.2. Funkcje nieliniowe o malejgcym tempie wzrostu

Funkcje o malejacym tempie wzrostu znajdujg zastosowanie w przy-
padku, gdy wzrost warto$ci zmiennej prognozowanej przebiega coraz
wolniej i zdaza do pewnego poziomu. Dotyczy to na przyklad sytuacji
wzglednego nasycenia rynku. Wéréd mozliwych do zastosowania funk-
cji opisujacych coraz wolniejszy wzrost warto$ci zmiennej prognozowa-
nej mozna wymienic:
— funkcje potegowa,
— funkcje logarytmiczna,
— funkcje liniowo-odwrotno$ciowa,
— funkcje ilorazowa,
— wielomian odwrotno$ciowy,
— wielomian stopnia drugiego.

Przebieg przyktadowej funkcji potegowej o malejacym tempie
wzrostu opisanej rownaniem:

v, =Bt?, 0<p <1 (1.37)

przedstawiono na rysunku 1.14.
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=BP1; 0<f<1
3.50 Y ﬂOt ﬂ] /

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

t
Rys. 1.14. Graficzna reprezentacja funkcji potegowej ( Sy =1; 5, =0,5)
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Dokonujac transformacji funkcji potegowej w celu uzyskania linio-
wej postaci modelu, nalezy dokona¢ przeksztatcen, ktore w wypadku tej
funkcji polegaja na zlogarytmowaniu obu stron réwnania (1.37) i zastoso-
waniu nastepujacych podstawien:

Iny, =In B, + f Int, (1.38)

v, =Iny, (1.39)
By=Inp,, (1.40)

t =Int. (1.41)
W wyniku powyzszych operacji powstaje model liniowy:
vi=B+ Bt (1.42)
Oceng parametru /3 otrzymuje si¢ poprzez delogarytmowanie®®:
B, =expf,. (1.43)

26 Ibidem, s. 80.
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Z kolei funkcje logarytmiczng mozna okresli¢ nastepujacym rowna-
niem:

v, =p,+ 6 Int, S >0. (1.44)

Przebieg przyktadowej funkcji logarytmicznej przedstawiono na ry-
sunku 1.15.

10,00
9,00
8,00
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5,00

=400 // v=LBy+B,Int; [;>0
3,00
2,00
1,00
0,00

4

1 2 3 4 5r 6 7 8 9 10

Rys. 1.15. Graficzna reprezentacja funkcji logarytmiczne;j

(Bo=2p=3)
Zrédlo: opracowanie wlasne.
Funkcja logarytmiczna nalezy do funkcji sprowadzalnych do po-
staci liniowej wzgledem parametrow. W celu uzyskania liniowej postaci

modelu analitycznego bazujacego na logarytmicznej postaci funkcji
trendu nalezy dokona¢ nastepujacego przeksztatcenia:

t =Int. (1.45)
W wyniku powyzszej operacji powstaje model liniowy:
Vi =ﬂ0+ﬂ1t'a B >0. (1.46)

Kolejng funkcjg nieliniowa o malejagcym tempie wzrostu jest funk-
cja liniowo-odwrotno$ciowa:

Y, Zﬂo"'%» B <0. (1.47)
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Przebieg przyktadowej funkcji liniowo-odwrotno$ciowej przedsta-
wiono na rysunku 1.16.
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0,60 /
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#1040
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L 2
L 4

Rys. 1.16. Graficzna reprezentacja funkcji liniowo-odwrotno$ciowej

(So=Lp=-05)

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Dokonujac transformacji funkcji liniowo-odwrotnosciowej w celu
uzyskania liniowej postaci modelu, nalezy dokona¢ nastepujacych prze-
ksztatcen:

!

t=-. (1.48)
t

W wyniku powyzszej operacji powstaje model liniowy:

v, =B, +pt, B <O0. (1.49)

Do funkcji nieliniowych o malejagcym tempie wzrostu mozna row-
niez zaliczy¢ funkcje ilorazowa przedstawiong rownaniem:

_ Bt
_,Bl+t

Vi s BB >0. (1.50)
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Przebieg przyktadowej funkcji ilorazowej przedstawiono na ry-

sunku 1.17.

Vi

1,20

1,00

4
4
4

L 4
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L 4

0,80 ‘/A././k

0,60

0,40 V=(BR/(B#); Lo >0

0,20

0,00

Rys. 1.17. Graficzna reprezentacja funkcji ilorazowej ( Sy =1, 5, =0,5)

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Dokonujac transformacji funkcji ilorazowej w celu uzyskania linio-

wej postaci modelu nalezy dokona¢ nastgpujacych przeksztatcen:

y=t, (1.51)
Vi
f=— (1.52)
0 ﬁo > .
B 1.53
ﬂl ﬂo > ( )
. (1.54)
t

W wyniku powyzszych operacji powstaje model liniowy:

v=p,+pit. (1.55)
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Oceng parametrow Sy 1 fi otrzymuje si¢ poprzez nastgpujace prze-
ksztatcenie odwrotno$ciowe?’:

1

0= 1.56
B 7 (1.56)
B = BB (1.57)

Wsrdd funkeji nieliniowych o malejacym tempie wzrostu mozna
takze wyrozni¢ wielomian odwrotnosciowy, ktory da si¢ przedstawic
W postaci podanego ponizej rownania:

V,=atot ! vont”, a, <l (1.58)

Natomiast przebieg przyktadowej funkcji wielomianu odwrotno-
sciowego przedstawiono na rysunku 1.18.
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Rys. 1.18. Graficzna reprezentacja wielomianu odwrotno$ciowego

(ap=3%0=020a,=-3)

Zrodto: opracowanie wlasne.

27 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 80.
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Ostatnig omawiang funkcjg analityczng o malejacym tempie wzro-
stu jest wielomian stopnia drugiego (parabola). Wyrazony jest on row-
naniem:

Vi =0y +0(1t+0!2t2, (2%) <0. (159)
Przebieg przyktadowej funkcji wielomianu stopnia drugiego przed-

stawiono na rysunku 1.19.
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40,00 / el e
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0,00

Rys. 1.19. Graficzna reprezentacja wielomianu stopnia drugiego
(ap=La =16a,=-05)

Zrodlto: opracowanie wlasne.

Parametry ¢, ;, @, mozna oszacowac przez rozwiazane uktadu

rownan (1.31-1.35) lub (1.36).

Przedstawiajac ten rodzaj funkcji trendu, warto wspomnie¢, ze pro-
gnozowanie na podstawie funkcji o malejacym tempie wzrostu jest obar-
czone na ogo6l mniejszym ryzykiem wystgpienia bledow niz w przypadku
funkcji o przys$pieszonym tempie wzrostu.

W dalszej cze$ci niniejszego rozdziatu, dla tych samych danych doty-
czacych liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych w kom-
putery, przedstawiono przyklady oszacowania parametréw wybranych
funkcji analitycznych o malejacym tempie wzrostu.
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Na podstawie danych empirycznych przedstawionych w tabeli 1.7
W postaci szeregu czasowego zidentyfikowano adekwatng posta¢ funkcji
oraz oszacowano warto$ci jej parametrow metoda najmniejszych kwa-
dratow.

Tab. 1.7. Dane dotyczace liczby gospodarstw domowych wyposazonych w komputery
[% ogotu gospodarstw domowych] w latach 2003-2012

Czas 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012
Liczby
gospodarstw
domowych 25,10 | 36,30 | 40,10 | 45,40 | 53,70 | 58,90 | 66,10 | 69,00 | 71,30 | 73,40
wyposazonych
w komputery

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie rocznych wskaznikow makroekonomicznych, do-
kument elektroniczny http://www.stat.gov.pl/gus/wskazniki makroekon PLK HTML.htm,
data wejscia 29.04.2016.

Wykres danych dotyczacych liczby gospodarstw domowych w Polsce
wyposazonych w komputery [% ogotu gospodarstw domowych] w la-
tach 2003-2012 przedstawiono na rysunku 1.20.
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Rys. 1.20. Liczba gospodarstw domowych wyposazonych w komputery
w Polsce w latach 2003-2012 [% ogodtu gospodarstw domowych]

Zro6dlo: opracowanie wiasne.
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Na podstawie oceny wzrokowej szeregu przedstawionego na ry-
sunku 1.20 mozna zauwazy¢, ze poczatkowo szybki wzrost wartosci
zmiennej w miar¢ uptywu czasu jest coraz wolniejszy. W takim wypadku
do oszacowania parametréw nalezy zastosowac jedna z funkcji o male-
jacym tempie wzrostu. W celu wybrania najbardziej adekwatnej postaci
modelu i funkcji na wstepnym etapie prac prognostycznych wykorzy-
stano funkcje potegowa (przykt. 1.5), w kolejnych krokach do szacowania
parametrow funkcji zastosowano bardziej ztozone funkcje, tj. logarytmiczng
(przykt. 1.6), liniowo-odwrotno$ciowa (przykt. 1.7), ilorazowa (przykt.
1.8) i wielomian stopnia drugiego (przykt. 1.9).

Przyktad 1.5. Oszacowanie parametrow funkcji o malejagcym tempie
wzrostu — funkcja potegowa

Funkcja potegowa o réwnaniu y, = Bt 0< 3, <1 powinna dobrze opi-

sywa¢ tendencje do malejacego wzrostu liczby gospodarstw domowych
w Polsce wyposazonych w komputery.

W celu oszacowania parametrow funkcji potggowej dokonano lineary-
zacji funkcji potggowej. Korzystajac z rownan (1.38-1.43), otrzymano na-
stepujace wartosci parametrow modelu:

2,329

= =0,482;
4,836

A

B, =3,937-0,482-1,510=3,209;

B, =exp B, =24,754.

Niezbedne posrednie obliczenia wykorzystane do oszacowania war-
tosci parametrow modelu umieszczono w tabeli 1.8.
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Tab. 1.8. Obliczenia parametroéw modelu metoda najmniejszych kwadratow

Rok | ¢ Vi / Y — (-7f | -7
2003 | 1 25,10 0,00 3,22 -1,51 2,28 -4,87
2004 | 2 36,30 0,69 3,59 -0,82 0,67 -2,93
2005 | 3 40,10 1,10 3,69 -0,41 0,17 -1,52
2006 | 4 45,40 1,39 3,82 -0,12 0,02 -0,47
2007 | 5 53,70 1,61 3,98 0,10 0,01 0,40
2008 | 6 58,90 1,79 4,08 0,28 0,08 1,15
2009 | 7 66,10 1,95 4,19 0,44 0,19 1,83
2010 | 8 69,00 2,08 4,23 0,57 0,32 2,41
2011 | 9 71,30 2,20 4,27 0,69 0,47 2,93
2012 | 10 73,40 2,30 4,30 0,79 0,63 3,40
t=1510 |y =3937
> 4836 | 2,329

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Po oszacowaniu klasyczng metoda najmniejszych kwadratéw para-
metrow funkcji mozna jg przedstawi¢ w postaci funkcji trendu o maleja-
cym tempie wzrostu za pomocg podanej ponizej zalezno$ci:

P, = Bt =24754:%4%,

Prognozg liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych
w komputery na 2013 (+=11), 2014 (+=12) i 2015 rok (+~13) mozna wy-
znaczy¢ w nastepujacy sposob:

t=11, i, =24754-11"*2=7863;

t=12,  y;,=24754-12"%2=8200;

t=13,  y,=24,754.13"**=8523.

Zatem prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazo-
nych w komputery, wyrazona w % ogoétu gospodarstw domowych,
dla 2013 roku wynosi 78,63%, 2014 roku 82,00% a dla 2015 roku
85,23%. Wykres warto$ci rzeczywistych, warto$ci modelu oraz pro-
gnoze liczby gospodarstw domowych wyposazonych w komputery

w Polsce (wyrazong w % ogdtu gospodarstw domowych) wyznaczong
z wykorzystaniem funkcji potggowej przedstawiono na rysunku 1.21.
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Rys. 1.21. Wartosci rzeczywiste oraz wartosci modelu i prognoza liczby gospodarstw
domowych wyposazonych w komputery w Polsce (wyrazona w % ogoéhu gospodarstw
domowych) wyznaczona z wykorzystaniem funkcji potegowej

Zroédlo: opracowanie wihasne.

Analizujac wizualnie przebiegi przedstawione na rysunku 1.21, mozna
dostrzec, ze wartosci modelu wyznaczone z wykorzystaniem funkcji pote-
gowej sg zbiezne w duzym stopniu z warto§ciami zaobserwowanymi.
Zatem model zbudowany z wykorzystaniem funkcji potggowej o réwna-

niu y, = 24,754t*** dobrze odzwierciedla zmiany wartosci rzeczywi-
stych badanej zmienne;j.

Przyktad 1.6. Oszacowanie parametrow funkcji o malejagcym tempie
wzrostu — funkcja logarytmiczna

Analizujac zmiany wartosci i sposob ksztattowania si¢ zmiennej zapre-
zentowane w tabeli 1.7 oraz na rysunku 1.20, stwierdzono, ze do budowy
modelu prognostycznego mozna wykorzysta¢ rowniez funkcje logaryt-
miczna.

W celu oszacowania parametrow funkcji logarytmicznej dokonano
jej linearyzacji zgodnie z podanymi wcze$niej zasadami transformacji.
W tabeli 1.9 umieszczono obliczenia posrednie, niezbedne do oszacowa-
nia wartosci parametréw modelu.
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Tab. 1.9. Obliczenia parametréw modelu metoda najmniejszych kwadratow

Rok | ¢ Vi ¢ t-7 (-7) (=7)y,
2003 | 1 25,10 0,00 -1,51 2,28 37,90
2004 | 2 36,30 0,69 -0,82 0,67 29,65
2005 | 3 40,10 1,10 -0,41 0,17 -16,50
2006 | 4 45,40 1,39 0,12 0,02 -5,62
2007 | 5 53,70 1,61 0,10 0,01 5,34
2008 | 6 58,90 1,79 0,28 0,08 16,60
2009 | 7 66,10 1,95 0,44 0,19 28,81
2010 | 8 69,00 2,08 0,57 0,32 39,29
2011 | 9 71,30 2,20 0,69 0,47 49,00
2012 | 10 73,40 2,30 0,79 0,63 58,18
$=53930 |£=1510
b 4,836 107,550

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Korzystajac z rownan (1.45) i (1.46) oraz wynikéw obliczen pomoc-
niczych umieszczonych w tabeli 1.9, otrzymano nastgpujace wartoSci
parametréw modelu:

B = 107,550:22,240’
4,836

Ly =53930-22,240-1,510=20,348.

Oszacowane klasyczna metoda najmniejszych kwadratow parametry
funkcji trendu w wypadku analizowanej zmiennej mozna przedstawic
za pomoca nastgpujacej zaleznosci:

P, =B, + B Int =20348+22,240In¢.

Prognoze liczby gospodarstw domowych w Polsce na 2013, 2014
12015 rok (=11, 12, 13) mozna wyznaczy¢ w nastgpujacy sposob:

Vi1 =20,348+22,240In11=73,68;
Vi2=20348+22,240In12=7561
Vi3 =20,348+22,240In13=77,39.

Zatem prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazo-
nych w komputery, wyrazona w % ogotu gospodarstw domowych,
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dla 2013 roku wynosi okoto 73,68%, dla 2014 roku ksztaltuje si¢ na po-
ziomie 75,614%, a dla 2015 roku na poziomie 77,39%. Wykres wartosci
rzeczywistych, wartosci modelu oraz prognoza liczby gospodarstw do-
mowych wyposazonych w komputery w Polsce (wyrazong w % ogoétu go-
spodarstw domowych) wyznaczona z wykorzystaniem funkcji nieliniowe;j
logarytmicznej zostala przedstawiona na rysunku 1.22.
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0,00 +—m—m———m——m—m————————r—
[sa) < v o g o0 (=) (=} — N o < e}
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Rys. 1.22. Wartosci rzeczywiste oraz wartosci modelu i prognoza liczby go-
spodarstw domowych wyposazonych w komputery w Polsce (wyrazona w %
og6hu gospodarstw domowych) wyznaczona z wykorzystaniem funkcji loga-
rytmicznej

Zrodto: opracowanie wlasne.

Analizujac wizualnie przebiegi teoretyczne i empiryczne zmiennej
przedstawione na rysunku 1.22 mozna zauwazy¢, ze analityczny model
zbudowany z wykorzystaniem funkcji logarytmicznej o rownaniu

y;k =20,348+22,240Int dobrze odzwierciedla zmiany wartosci rzeczy-
wistych.
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Przyktad 1.7. Oszacowanie parametrow funkcji o malejagcym tempie
wzrostu — funkcja liniowo-odwrotno$ciowa

Przedstawiona na wykresie 1.20 tendencja do malejacego tempa wzrostu
liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych w komputery
moze by¢ opisana takze przez funkcje liniowo-odwrotnosciowa o row-
naniu (1.47). W celu uzyskania liniowej postaci funkcji liniowo-odwrotno-
sciowej dokonano przeksztatcenia (1.48). Korzystajac z réwnan (1.47),
(1.48) 1 (1.49), otrzymano nastepujace warto$ci parametrow modelu:

_ —36161

= =-52,256,
b 0,692
B, =53930+52,256-0,293=69,241.

Obliczenia posrednie niezbgdne do oszacowania wartos$ci parame-
trow ww. modelu zamieszczono w tabeli 1.10.

Tab. 1.10. Obliczenia parametrow modelu klasyczng metoda najmniejszych kwadratow

Rok t Vi t’ -7 (z‘—? )2 (t '—t_')y,
2003 | 1 25,10 1,00 0,71 0,50 17,75
2004 | 2 36,30 0,50 0,21 0,04 7,51
2005 | 3 40,10 0,33 0,04 0,00 1,62
2006 | 4 45,40 0,25 -0,04 0,00 -1,95
2007 | 5 53,70 0,20 -0,09 0,01 4,99
2008 | 6 58,90 0,17 0,13 0,02 7,44
2009 | 7 66,10 0,14 0,15 0,02 9,92
2010 | 8 69,00 0,13 0,17 0,03 -11,59
2011 | 9 71,30 0,11 0,18 0,03 -12,97
2012 | 10 73,40 0,10 0,19 0,04 14,17
y=153,930 7=0,293
b3 0,692 36,161

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Po oszacowaniu klasyczng metodg najmniejszych kwadratéw para-
metrow funkcji posta¢ modelu analitycznego mozna przedstawi¢ w na-
stepujacy sposob:

%, =P, P 69,241+i’256.
t t
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Prognozg liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych
w komputery wyrazong w % ogo6tu gospodarstw domowych na 2013,
201412015rok (t=11, 12, 13) mozna wyznaczy¢ w nastepujacy sposob:

Vi = 69241+
Vi, =69,241+
Vi =69,241+

—52,256 _ 64.49;
ﬂ:M,gg;
=32236_ 4509

Zatem prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposa-
zonych w komputery, wyrazona w % ogotu gospodarstw domowych,
dla 2013 roku wynosi okoto 64,49%, dla 2014 roku ksztaltuje si¢ na po-
ziomie 64,89%, a dla roku 2015 na poziomie 65,22%.
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Rys. 1.23. Wartosci rzeczywiste, warto$¢ modelu oraz prognoza liczby
gospodarstw domowych wyposazonych w komputery w Polsce wyznaczona
z wykorzystaniem funkcji liniowo-odwrotnosciowej (wyrazona w %
ogotu gospodarstw domowych)

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Wykres warto$ci rzeczywistych, warto$ci modelu oraz prognoze
liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych w komputery
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(wyrazona w % ogdhu gospodarstw domowych) wyznaczong z wykorzy-
staniem funkcji nieliniowej liniowo-odwrotno$ciowej przedstawiono
na rysunku 1.23. Analizujac rysunek, mozna zauwazy¢, ze wykorzystana
do budowy modelu analitycznego funkcja liniowo-odwrotnosciowa
nie odzwierciedla poprawnie danych rzeczywistych, tj. nie podaza za
Zmianami zmiennej prognozowanej y.

Przyktad 1.8. Oszacowanie parametrow funkcji o malejacym tempie
wzrostu — funkcja ilorazowa

Na podstawie podobnych jak poprzednio przestanek zalozono, Ze ten-
dencja rozwojowa o malejacym tempie wzrostu, przedstawiona na wy-
kresie 1.20, moze by¢ rowniez odzwierciedlona za pomoca funkc;ji ilo-
razowej.

W celu oszacowania parametrow funkcji ilorazowej dokonano licz-
nych przeksztatcen. Korzystajac z rownan (1.51-1.54), (1.55) 1 (1.56-1.57),
otrzymano nastepujace wartosci parametrow analitycznego modelu:

0,020

1=2"-=0,029;
P 0.692

B, =0,021-0,029-0,293=0,013;

1. 1
Bo 0,013

B, =76923;

Bi=Py- B =76923-0,029=2,231.

Podobnie jak w poprzednich przyktadach, obliczenia posrednie nie-
zbedne do oszacowania wartosci parametrow modelu umieszczono w ta-
beli 1.11.
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Tab. 1.11. Obliczenia parametréw modelu metoda najmniejszych kwadratow

Rok t Vi t’ v’ -7 (t'_t_')z (t'—?)yt !
2003 | 1 | 25,10 1,00 0,04 0,71 0,50 0,028
2004 | 2 | 3630 0,50 0,03 0,21 0,04 0,006
2005 | 3 | 40,10 0,33 0,02 0,04 0,00 0,001
2006 | 4 | 4540 0,25 0,02 -0,04 0,00 -0,001
2007 | 5 | 53,70 0,20 0,02 -0,09 0,01 -0,002
2008 | 6 | 58,90 0,17 0,02 0,13 0,02 -0,002
2009 | 7 | 66,10 0,14 0,02 -0,15 0,02 -0,002
2010 | 8 | 69,00 0,13 0,01 0,17 0,03 -0,002
2011 | 9 | 71,30 0,11 0,01 0,18 0,03 -0,003
2012 | 10 | 73,40 0,10 0,01 -0,19 0,04 -0,003
7=0293|) =0,021
b) 0,692 0,020

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Po oszacowaniu parametrow funkcji trendu o malejacym tempie
wzrostu, wyrazonego za pomoca funkcji ilorazowej, posta¢ modelu ana-
litycznego mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

~ Bt 76923
OB+t 22314t

Prognoze liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych
w komputery wyrazong w % ogotu gospodarstw domowych na rok 2013,
201412015 (¢=11, 12, 13) mozna wyznaczy¢ w nastepujacy sposob:

;o 7692311 _ (2o
2,231+11

b o 7692312 _ o
2,231+12

- 7692313 o oo

Y355 031413

Zatem prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposa-
zonych w komputery w 2013 roku wynosi okoto 63,95%, natomiast

53



dla 2014 roku ksztaltuje si¢ na poziomie 64,86%, a dla roku 2015 na po-
ziomie 65,66%.

Wykres warto$ci rzeczywistych, warto$ci modelu oraz prognoze
liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych w komputery
(wyrazona w % og6tu gospodarstw domowych) wyznaczong z wykorzy-
staniem funkcji nieliniowej ilorazowej przedstawiono na rysunku 1.24.
Analizujac wykres, mozna stwierdzi¢, ze wykorzystana do budowy mo-

76,923t
——— nie od-
2,231+t
zwierciedla poprawnie danych rzeczywistych, tj. nie podaza za zmia-
nami zmiennej prognozowane;j y.
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Rys. 1.24. Wartosci rzeczywiste, wartosci modelu oraz prognoza liczby
gospodarstw domowych wyposazonych w komputery w Polsce wyznaczona
z wykorzystaniem funkcji ilorazowej (wyrazona w % ogdtu gospodarstw
domowych)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Przyktad 1.9. Oszacowanie parametrow funkcji o malejacym tempie
wzrostu — wielomian stopnia drugiego

Analizujgc dane zebrane w tabeli 1.7 i zobrazowane na rysunku 1.20,
stwierdzono, ze specyfike tendencji rozwojowej o malejacym tempie
wzrostu mozna odzwierciedli¢ takze za pomocg funkcji o postaci wielo-
mianu stopnia drugiego. Wyniki oceny wzrokowej przebiegu zmiennej
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uzasadniajg dalszy etap prac nad budowa modelu, tj. estymacje¢ parame-
trow wybranej postaci funkc;ji.
Parametry ¢, o, @, zostaly wyznaczone przez rozwigzane row-

nan (1.31-1.35).

Przy czym:
$, neD) _1000+D g
=l 2 2
Lo n(n+1)(2n+1) _10(10+1)(20+1) 385,
6 6

2 2
IR} P E(EED Y
2 2
&g _nrD@asl) 3nP+3n-1_
6 >

2
_10(10+D@20+1) 3(10)° +3(10) 1 _, a0

6

Wartosci pomocnicze, niezbedne do oszacowania parametrow
a,, a;, a,,umieszczono w tabeli 1.12.

Tab. 1.12. Obliczenia pomocnicze

Rok t Vi y *y,
2003 1 25,10 25,10 25,10
2004 2 36,30 72,60 145,20
2005 3 40,10 120,30 360,90
2006 4 45,40 181,60 726,40
2007 5 53,70 268,50 1342,50
2008 6 58,90 353,40 2120,40
2009 7 66,10 462,70 3238,90
2010 8 69,00 552,00 4416,00
2011 9 71,30 641,70 5775,30
2012 10 73,40 734,00 7340,00
> 539,30 3411,90 25490,70

Zrédto: obliczenia wlasne.
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Po rozwigzaniu uktadu réwnan (1.31-1.35) i uwzglednieniu warto-
$ci pomocniczych otrzymano:

a,=16,897;
o, =9,061;
o, =—0,333.

Model analityczny bazujacy na ww. postaci funkcji mozna zatem
przedstawi¢ w nastgpujacy sposob: y, =16,897+9,0617 —0,3 33¢7.

Prognozg liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych
w komputery wyrazong w % ogotu gospodarstw domowych na 2013
(t=1),2014 (r=12)1 2015 rok (¢ = 13) mozna wyznaczy¢ w nastepujacy
Sposob:

¥, =16897+9,061-11-0,333-11> = 76,28;

¥, =16897+9,061-12-0,333-12% = 77,68;

¥ =16,897+9,061-13-0,333-13* =78,41.
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Rys. 1.25. Wartoéci rzeczywiste, warto$ci modelu oraz prognoza liczby
gospodarstw domowych wyposazonych w komputery w Polsce wyznaczone
z wielomianu stopnia drugiego (wyrazona w % ogotu gospodarstw do-
mowych)

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce wyposazonych
w komputery, wyrazona w % ogétu gospodarstw domowych, na rok
2013 wynosi 76,28%, na rok 2014 okoto 77,68%, natomiast na rok 2015
ksztaltuje si¢ na poziomie 78,41%. Wykres warto$ci rzeczywistych, war-
to$ci modelu oraz prognoze liczby gospodarstw domowych w Polsce wy-
posazonych w komputery (wyrazona w % og6lu gospodarstw domo-
wych) wyznaczong z wykorzystaniem wielomianu stopnia drugiego
przedstawiono na rysunku 1.25.

Analizujac wykres przedstawiony na rysunku 1.25, mozna zauwa-
zy¢, ze wykorzystana funkcja wielomianu stopnia drugiego o réwnaniu

¥, =16897+9,061¢-0,33 3t* dobrze odzwierciedla zmiany wartosci
rzeczywistych.

1.4.3. Funkcje nieliniowe o zmiennym tempie wzrostu

Obserwujac przebieg zjawisk gospodarczych i przyrodniczych w dtuz-
szych okresach, mozna dostrzec caly przebieg cyklu rozwojowego. Przy-
ktadowo, analizujac krzywa zycia produktu, mozna wyodrebnié poszcze-
golne fazy rozwoju produktu, tj. fazg wprowadzania produktu na rynek,
faze przys$pieszonego i malejacego tempa wzrostu popytu na produkt,
stan nasycenia rynku i spadek popytu. Wowczas do opisu tendencji roz-
wojowych pierwszych trzech faz tych zjawisk mozna si¢ postuzy¢ za-
miast kilkoma funkcjami, odpowiednimi dla poszczegdlnych faz cyklu
rozwojowego, tylko jedna. Przykladem takiej funkcji jest funkcja logi-
styczna postaci®®:

by B,,5>0, B >1. (1.60)

Ve =T~ 5>
"1+ e

Do punktu przegiecia (o wspotrzednych (1/6) Ing; dla zmiennej cza-
sowej oraz f dla zmiennej y) funkcja ro§nie w tempie przyspieszonym,
po czym ro$nie w tempie malejacym do asymptoty poziomej (punkt na-
sycenia) y = fo,

Funkcja logistyczna jest bardzo przydatna przy opisie i prognozo-
waniu wielu zjawisk ekonomicznych. Dobrze wyraza dlugotrwaty
wzrost pewnych podstawowych wielko$ci charakteryzujacych rozwaj

28 P, Dittman, Metody prognozowania sprzedazy w przedsigbiorstwie, Wydawnictwo
Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2000, s. 65.
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gospodarczy, takich jak zatrudnienie, dochod narodowy itp. Wykorzy-
stywana jest do opisu popytu na dobra trwatego uzytku, na przyktad sa-
mochody w krajach wysoko rozwinigtych, na telewizory, radioodbior-
niki, dobrze obrazuje rowniez wzrost liczby abonentéw telefonicznych
w Polsce?. Graficzng posta¢ funkcji logistycznej przedstawiono na ry-
sunku 1.26.

P U Gl Gl Gl Gl Gl G G

1,00 /,T vvvvvvvvv
0,80 /
0,60

/ y=LB,/(1+B,e); B, 5>0, B>1

0,40

0,20 /

0,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 I1 12 13 14 15 16 17

Rys. 1.26. Graficzna reprezentacja funkcji logistycznej
(Bo=Lp =335=1)

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Przebiegiem logistycznym charakteryzuje si¢ rowniez wiele zja-
wisk przyrodniczych, zwlaszcza tych, ktorych rozwoj jest ograniczony
do pewnej przestrzeni. Przyktadowo demografowie i biolodzy postuguja
si¢ krzywa logistyczng do modelowania wzrostu liczby ludnosci. W Sta-
nach Zjednoczonych funkcje logistyczng stosowano do zagadnien demogra-
ficznych, a w szczegolnosci do opracowania prognozy rozwoju ludnosSci
na lata 1940-2100. Podejmowano tez proby przedstawienia za pomocg
krzywej logistycznej rozwoju poszczegoélnych galezi przemystu, okre-
g6w przemystowych, czesto catego przemystu i handlu®.

Niektore procesy gospodarcze, ktore podlegaja tradycyjnie logistycz-
nemu prawu wzrostu, mozna dobrze opisywac¢ funkcjg loglogistyczna. Sy-

2 T. Stanisz, Funkcje jednej zmiennej w badaniach ekonomicznych..., op. cit., s. 133.
30 Tbidem, s. 133-135.
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tuacja taka ma miejsce w wypadku, gdy zjawisko charakteryzuje si¢ sta-
tym, nieograniczonym wzrostem, z malejacym do zera tempem wzrostu
to do opisu i prognozowania jego przebiegu. Funkcja loglogistyczna
ma posta¢®!:

B, Int
=——, f,0>0, B> 1.61
i’ 1+ Be™? ’ : (1.6

Graficzng posta¢ funkcji loglogistycznej przedstawiono na ry-
sunku 1.27.

3,00

2,50 //’%‘
2,00
= /
1,50 /
1,00
/ y =8y nt/(1+B,e79Y; By, 5>0, B, >1
0,50 /
0,00 +o——

1 2 3 4

5.6 7 8 9,10 11 1213 14 15 16 17

Rys. 1.27. Graficzna reprezentacja funkcji loglogistycznej ( 8, =1, 8 =33,6=1)

Zrodto: opracowanie wlasne.

Nieliniowy zwigzek migdzy zmiennymi i parametrami funkcji logi-
stycznej i loglogistycznej uniemozliwia stosowanie KMNK. Wigkszos¢
znanych metod szacowania funkcji logistycznej (m.in. Hotellinga, Hell-
wiga) 1 loglogistycznych ma charakter jedynie przyblizony i opiera si¢
na uproszczeniach®.

Szacowanie parametréow funkcji logistycznej i loglogistycznej jest
skomplikowane i czasochtonne. Dlatego tez do szacowania parametrow
tych funkcji wykorzystuje si¢ programy komputerowe. W dalszej czgsci

31'M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 79.
32 Ibidem, s. 81.
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rozdziatu zostang przedstawione przyktady, w ktorych oszacowano pa-
rametry funkcji o zmiennym tempie wzrostu z wykorzystaniem pro-
gramu komputerowego Statistica 10.

Przyktad 1.10. Oszacowanie parametrow funkcji o zmiennym tempie
wzrostu — funkcja logistyczna i loglogistyczna

Na podstawie zebranych danych, przedstawionych w tabeli 1.13 w po-
staci jednowymiarowego szeregu czasowego, mozna przeprowadzi¢ es-
tymacje parametrow funkcji logistycznej i loglogistyczne;j.

Tab. 1.13. Dane dotyczace zysku ze sprzedazy zmywarek

Czas | 19% | 1997

1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 [ 2003 [ 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012
Zysk
[tys. | 121 132| 211 | 311 | 423 [ 521 | 911 | 1502 | 2105 | 2708 | 3223 | 3523 | 3711 | 3714 | 4023 | 4111 | 4111
PLN]

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie danych wewnetrznych sklepu z artykutami ADG.

zysk ze sprzedazy zmywarek [tys. PLN]
[ 9]
]
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S

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, o 0
L R 4
P S A
*
*
.
g
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, &
*
0‘0"’ ‘ ‘ ‘ - _
£ 58828 &8z888 888588 2 d
2222 RKS8K8KIKSKSSRE8E
czas [rok]

Rys. 1.28. Zysk ze sprzedazy zmywarek w jednym z podlaskich sklepow
z artykulami ADG w latach 1996-2012 [tys. PLN]

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Wykres danych dotyczacych zysku ze sprzedazy zmywarek w jed-
nym ze sklepéw z artykutami AGD w latach 1996-2012 przedstawiono
na rysunku 1.28.

Na podstawie analizy wizualnej wykresu przedstawionego na ry-
sunku 1.28 mozna zauwazy¢, ze poczatkowo stopniowy wzrost wartosci
zmiennej w miarg¢ uptywu czasu jest coraz szybszy, jednak po pewnym
czasie tempo zmian jest coraz wolniejsze. W takim wypadku do budowy
analitycznego modelu prognostycznego mozna zastosowac jedng z funk-
cji ozmiennym tempie wzrostu, tj. funkcje logistyczng lub loglogi-
styczna.

Do oszacowania parametrow ww. funkcji wykorzystano pakiet kom-
puterowy Statistica 10. Sposdb wykorzystania tej aplikacji do rozwigza-
nia tego zadania ilustruje rysunek 1.29.

Rys. 1.29. Zastosowanie pakietu Statistica 10 do szacowania parametrow funkcji logi-
stycznej i loglogistycznej

Zrédlo: opracowanie wilasne.

W wypadku funkcji logistycznej otrzymano nast¢pujace parame-
try: B, =4L047; 5, =184711; 6=0,584.

Z kolei dla funkcji loglogistycznej wyznaczono nastgpujace para-
metry: [, =14,981; B, =170,601; 6 =0,639.
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Wykres wartosci rzeczywistych, warto$ci teoretycznych wynikaja-
cych z modeli oraz prognoz zysku ze sprzedazy w latach 2013-2015, wy-
znaczonych z wykorzystaniem funkcji logistycznej i loglogistycznej,
przedstawiono na rysunku 1.30.

50,00

45,00 A-“*—‘ﬂ
40,00 0=-9=290
35,00

30,00

25.00 /+ wartosci rzeczywiste

zysk ze sprzedazy zmywarek |[tys. PLN]

=--&--prognoza - funkcja loglogistyczna

--O-- prognoza - funkcja logistyczna

1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
20054
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015

czas [rok]

Rys. 1.30. Wartosci rzeczywiste, warto$ci modelu oraz prognozy zysku ze sprzedazy
zmywarek w jednym z podlaskich sklepow z artykutami ADG latach 1996-2015
[tys. PLN]

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizujac wykres przedstawiony na rysunku 1.30, mozna zauwazy¢,

ze zarowno funkcja logistyczna o rownaniu p, = 41,047
YT 1807116 5
jak i funkcja loglogistyczna o réwnaniu y, = 14,981In dos¢ do-

1+170,601e” %
brze odzwierciedlajg zmiany wartos$ci rzeczywistych zmiennej progno-
zowane;j.
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/ Kluczowe zagadnienia: \

trend, klasyczna metoda najmniejszych kwadratow,
postacie funkcji trendu, wybor analitycznej postaci
modelu, linearyzacja, funkcje o przyspieszonym tempie
wzrostu, funkcje o malejacym tempie wzrostu,
funkcje o zmiennym tempie wzrostu, funkcja potggowa,
funkcja wyktadnicza, wielomian stopnia drugiego,
funkcja logarytmiczna, funkcja liniowo-odwrotnosciowa,

funkcja ilorazowa, wielomian odwrotnosciowy,

\ funkcja logistyczna, funkcja loglogistyczna /
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2. METODA WSKAZNIKOW SEZONOWOSCI

Metode wskaznikow sezonowo$ci wykorzystuje si¢ do prognozowania
warto§ci zmiennych charakteryzujacych si¢ wahaniami sezonowymi
lub cyklicznymi wystepujacymi wraz z tendencja rozwojowa lub statym
poziomem (patrz: Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem.
Cz. 11, rozdz. 4, s. 47-51%).

U podstaw stosowania metody lezy zalozenie, ze sktadowa syste-
matyczng szeregu mozna roztozy¢ na sktadows trendu oraz sktadowa se-
zonowg>*:

Y,=T,+S+C,+ E, (2.1)
lub

Y,=T:-8-C:-E, (2.2)
gdzie:

Y, — zmienna prognozowana,
T: — skladowa trendu,

C, — sktadowa cykliczna,

S; — sktadowa sezonowa,

E; — sktadowa losowa.

Sktadowg trendu i cykliczng modeluje sig, korzystajac z analitycz-
nych funkcji trendu przedstawionych w rozdziale 1, za$ sktadnik okre-
sowy metoda wywodzaca si¢ z koncepcji indeksow (wskaznikéw), czyli
liczb wzglednych, charakteryzujacych, zazwyczaj w procentach, zmiang
poziomu zjawiska zachodzaca w czasie.

Indeksy sa stosunkowo czgsto wykorzystywane do przedstawienia
danych ekonomicznych, gdyz okreslajac zmiang w stosunku do warto$ci
poprzedniej (bazowej), w wielu wypadkach utatwiaja interpretacje.
Mozna si¢ z nimi spotka¢ w raportach dotyczacych bezrobocia, inflacji,
produkcji, wynagrodzen i wielu innych wielkos$ci charakteryzujacych

33 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 1L, op. cit.,
s. 47-51.

34 C.S. Hilas, S.K. Goudos, J.N. Sahalos, Seasonal decomposition and forecasting of tel-
ecommunication data: A comparative case study, Technological Forecasting & Social
Change 73,2006, s. 495-5009.
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tendencje rozwoju spoteczno-gospodarczego. Przyktadowe zastosowa-
nie indeksow prostych, sposob ich obliczenia oraz interpretacje dla stopy
bezrobocia rejestrowanego zamieszczono w tabeli 2.1.

Tab. 2.1. Wykorzystanie indekséw na przyktadzie stopy bezrobocia rejestrowanego

Indeksy proste
Stopa . !
. . Interpretacja (zmiana .
Mie- | bezrobocia Interpretacja
. stopy w stosunku .
sigc w2012 . . indeksu
(%] bezrobocia | do poprzedniego
miesigca)
1 13,2 - -
13,4-132=
=0,2 Wartos¢ w miesigcu II stanowi
Wazrost 13,4/132 = Ay . LIes1gcn - Stanow
I 13,4 0 0.2 punktu ~1.015 101,5% warto$ci z miesigca 1.
<P ’ Wazrost o 1,5% wartosci z miesigca I
procentowego
(p-p)
13,3-13,4= Warto$¢ w miesiacu III stanowi
I 133 =-0,1 13,3/134= 99,3% wartos$ci z miesigca II.
? Spadek =0,993 Spadek 0 100% —99,3% = 0,7%
00,1 p.p. wartosci z miesigca 11
X 12,5
‘Wazrost 12,9/12,5= o
XI 12,9 00,4 pp. ~1.032 Wzrost o0 3,2%
‘Wazrost 13,4/129= o
XII 13,4 00,5 p.p. ~1,039 Wzrost o0 3,9%

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych opublikowanych na stronie interneto-
wej Gtownego Urzegdu Statystycznego, http://www.stat.gov.pl, data wejscia 29.04.2016.

Wyjasnienie koncepcji metody wskaznikéw sezonowosci wymaga
przypomnienia kilku podstawowych poje¢ zwigzanych z szeregami cza-
sowym, w ktorych wystepuja wahania sezonowe, takich jak: faza, cykl,
amplituda.

Fazg okresla si¢ momenty lub okresy odlegte od siebie o staty okres,
w ktorych dane zjawisko tak samo si¢ ksztattuje, np. szybki wzrost, lekki
wzrost, spadek. Cykl to okres obejmujacy wszystkie fazy wahan. Ampli-
tuda mierzy zakres wahan, czyli najwigksze odchylenie warto$ci zmien-
nej od statego poziomu lub trendu. Powyzsze definicje zilustrowano
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na rysunku 2.1. Przedstawiono na nim dwa pelne, osmiofazowe cykle
szeregu niestacjonarnego.

Rys. 2.1. Wahania sezonowe — objasnienie wybranych poje¢é

Zréodlo: opracowanie wlasne na podstawie: A. Zelia$, B. Pawelek, S. Wanat, Pro-
gnozowanie ekonomiczne: teoria, przykiady, zadania, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2004, s. 87.

W metodzie wskaznikow sezonowos$ci wylicza si¢ zmiany, wyra-
zone w procentach, wartosci badanej zmiennej w kazdej z faz cyklu se-
zonowego, czyli wskazniki sezonowos$ci. Obliczone wskazniki sg na-
stepnie wykorzystywane do korygowania wartosci trendu lub statego po-
ziomu.

Wyrdznia si¢ dwa modele prognostyczne: addytywny (2.1) 1 multi-
plikatywny (2.2), ktore stosuje si¢ w zalezno$ci od charakteru wzajem-
nych relacji wystepujacych w szeregu wahan sezonowych.

Model addytywny wykorzystuje si¢ w wypadku, gdy wahania sezo-
nowe sg nieskorelowane ze stalym poziomem lub trendem (wahania bez-
wzglednie state), czyli amplitudy wahan w analogicznych fazach cyklu
sa w przyblizeniu takie same. Model multiplikatywny stosuje sie, jezeli
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amplitudy wahan zmieniajg si¢ w tym samym stosunku, tzn. warto$¢ sze-
regu w danej fazie zalezy od poziomu trendu (wahania wzglednie state)®’.
Wybdr wlasciwego modelu zazwyczaj dokonywany jest na podstawie
wizualnej analizy zmienno$ci szeregu przy uwzglednieniu natury zjawi-
ska. Na rysunku 2.2 przedstawiono schematycznie szeregi, do ktorych
prognozowania mozna uzy¢ modelu addytywnego — amplituda wahan
sezonowych wynosi 100 jednostek oraz modelu multiplikatywnego,
w ktorym wahania sezonowe stanowia 10% poziomu trendu.

Rys. 2.2. Sezonowo$¢ addytywna i multiplikatywna

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie: S.A. DeLurgio, Forecasting Principles and
Applications, Irwin/McGraw-Hill, Boston 1998, s. 177.

W modelu addytywnym warto$¢ zmiennej prognozowanej jest suma
oszacowanego statego poziomu lub trendu, wskaznika sezonowosci oraz
sktadnika losowego. Model ten mozna zapisaé¢ za pomocg rownania®®:

vy =Sl 4 E L =l m =1 N, =1 m, (23)

[

gdzie:
y, — wartos¢ zmiennej prognozowanej w momencie lub okresie 7,
b

czyli w j-tej fazie I-tego cyklu: #; = m(l —1)+j ;

35 S.A. DeLurgio, Forecasting Principles and Applications, Irwin/McGraw-Hill, Boston
1998, s. 177.

36 A. Zelia$, B. Pawetek, S. Wanat, Prognozowanie ekonomiczne: teoria, przyktady, za-
dania, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2004, s. 91.
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f (tlj) — warto$¢ zmiennej w momencie lub okresie #; oszacowana za po-

moca wlasciwego modelu analitycznego lub staty poziom;

S — wskaznik sezonowosci dla j-tej fazy cyklu;

&,  — skladnik losowy w momencie lub okresie 7 (w j-tej fazie /-tego
cyklu);

n — liczba obserwacji w szeregu;

m — liczba faz w cyklu;

N — liczba cykli.

Rys. 2.3. Etapy opracowywania prognozy
na podstawie metody wskaznikéw sezonowosci

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie: A. Ze-
lias., B. Pawelek, S. Wanat, Prognozowanie ekono-
miczne: teoria, przyklady, zadania, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2004, s. 91.
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W wypadku modelu multiplikatywnego warto$§¢ zmiennej progno-
zowanej jest iloczynem stalego poziomu lub trendu, wskaznika sezono-
wosci oraz sktadnika losowego):

vy =ty)s; &ty =Loan =1 N =1 m, (24)

gdzie: oznaczenia jak we wzorze 2.3.

W procesie opracowywania prognozy za pomoca metody wskazni-
kow sezonowo$ci mozna wyr6dznié pigé zasadniczych etapow?’. Zilustro-
wano je na rysunku 2.3.

Etap 1. Wyodrebnienie tendencji rozwojowej f (t,j)

W pierwszym kroku nalezy okresli¢ analityczng posta¢ funkcji trendu
za pomocg rozwigzan przedstawionych w rozdziale 1. Alternatywnym,
w stosunku do klasycznej metody najmniejszych kwadratéw, podejsciem
do okreslenia wspotczynnikow liniowej funkcji trendu t,j> dla zmien-

nej Y moze by¢ skorzystanie z nastepujgcego uproszczonego algorytmu?®:

1. Roznicuje si¢ szereg z opdznieniem rownym dlugosci cyklu w celu
usunigcia trendu 1ioblicza $rednia zrdéznicowanego szeregu
(np. dla danych miesi¢cznych dlugos¢ cyklu to wynosi 12, dla kwar-
talnych 4).

2. Otrzymang warto$¢ §redniej zroznicowanego szeregu dzieli si¢ przez
dhugos¢ jednego cyklu, aby otrzymaé warto$¢ trendu w jednym mo-
mencie lub okresie, czyli wspolczynnik kierunkowy funkcji trendu

B

3. W celu oszacowania statej £, liczy si¢ $rednig oryginalnego szeregu
Y, a takze $rednia czasu . Nastepnie korzysta si¢ z faktu, ze linia
trendu przechodzi przez punkt (7 ,Y ), tzn.: Y = B, + St .

4. Funkcja trendu ma postac: f *(t,j)z Bo + Bty

37 Ibidem, s. 91.
3% S.A. DeLurgio, Forecasting Principles..., op. cit., s. 249.
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Etap 2. Eliminacja tendencji rozwojowej z szeregu

Eliminacja tendencji rozwojowej z szeregu w wypadku budowy modelu
addytywnego polega na obliczeniu r6znic migdzy rzeczywistymi warto-
$ciami prognozowanej zmiennej a warto$ciami otrzymanymi z okreslo-
nego w etapie pierwszym modelu tendencji rozwojowe;:

z, =y, ~f “(1,), (2.5)

gdzie:
y, ~ —wartos¢ zmiennej prognozowanej w momencie lub okresie #,
£l

* ror . . . .
f (t,j) — warto$¢ zmiennej w momencie lub okresie #; oszacowana za po-

mocag wlasciwego modelu analitycznego lub staty poziom.
W wypadku modelu multiplikatywnego nalezy obliczy¢ iloraz odpo-
wiednich warto$ci szeregu czasowego oraz wartosci obliczonych na pod-
stawie modelu trendu:

Vi
= (2.6)
" f(’z/‘)

gdzie: oznaczenia jak we wzorze 2.3.
Otrzymany w ten sposob szereg z, zawiera tylko wahania przy-

z

padkowe i sezonowe.

Etap 3. Eliminacja wahan przypadkowych

W kolejnym kroku nalezy obliczy¢ tzw. surowe wskazniki sezonowosci
dla kazdej j-tej fazy cyklu wedlug wzoru:

1 X 1 ( )

r_ - - -

s = nglzt” N 2y, 2y, etz ) T L,2,....,m, (2.7)

gdzie:

z, —warto$¢ zmiennej szeregu bez tendencji rozwojowej w momen-
L

cie lub okresie ¢,
N —liczba cykli.
Surowy wskaznik sezonowo$ci dla j-tej fazy jest to $rednia arytme-
tyczna wartosci szeregu bez trendu w tej fazie w kazdym cyklu.
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Etap 4. Obliczenie czystych wskaznikow sezonowosci

W wypadku, gdy dla modelu addytywnego suma surowych wskaznikow

m
sezonowosci Zs; jest rézna od zera, powinno si¢ skorygowac¢ wskaz-
j=1
niki sezonowosci poprzez odjecie od kazdego z nich ich §redniej arytme-
tyczne) s :

s; =5, -5, (2.8)

— 1 m
dzie: s'=—) s’
g - jZ‘ /
W przeciwnym wypadku s; = s} . Podobnie dla modelu multiplika-

tywnego, gdy suma wskaznikow sezonowosci ZS; jest rézna od m,
Jj=1

tzn. liczby faz tworzacych cykl, dokonuje si¢ korekcji wedtug nastepu-

jacego wzoru:

’
-

T

N

=}

s; =

(2.9)

W ten sposob otrzymuje si¢ tzw. czyste wskazniki sezonowosci.
Wskazniki te informujg o zaobserwowanych w analizowanym szeregu
srednich bezwzglednych (w wypadku modelu addytywnego) lub wzgled-
nych (dla modelu multiplikatywnego) odchyleniach wartosci prognozo-
wanej od funkcji trendu w poszczegdlnych fazach cyklu sezonowego.

Etap 5. Wyznaczenie prognozy

Prognoze za pomocg metody wskaznikow sezonowosci oblicza si¢ po-
przez ekstrapolacje linii trendu i jej korekcje obliczonymi wskaznikami
sezonowosci dla danej fazy cyklu. Wymaga to przyjecia postawy pasyw-
nej i zalozenia, ze w okresie prognozowanym utrzyma si¢ zaobserwo-
wana tendencja rozwojowa, a rodzaj i sita wahan nie ulegng zmianie®.

39 B. Radzikowska (red.), Metody prognozowania. Zbidr zadar, Wydawnictwo Akade-
mii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw 2000, s. 43.
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Prognostyczng warto$¢ zmiennej na moment lub okres #; dla modelu ad-
dytywnego mozna wyznaczy¢ jako sume tendencji rozwojowej/stalego
poziomu i czystego wskaznika sezonowosci:

ve =S )+ sy ty>m I=N+LN+2,, j=1,...m, (2.10)
gdzie:
y;; — prognoza warto$ci zmiennej w momencie lub okresie #;
(j-tej fazie [-tego cyklu),
f *(t,j) — warto$¢ oszacowana za pomocg funkcji trendu w okresie pro-

gnozowanym j,

S; — czysty wskaznik sezonowosci dla j-tej fazy cyklu,
n — liczba obserwacji w szeregu,

N — liczba cykli w szeregu,

/ — numer cyklu,

Jj — numer fazy w cyklu,

m — liczba faz w cyklu.

W wypadku przyjecia modelu multiplikatywnego oblicza sig¢ ilo-
czyn tendencji rozwojowej/statego poziomu i czystego wskaznika sezo-
nowosci:

*

vi = )s;0 1y >m I=N+LN+2,, j=1,...m,(2.11)

i

gdzie: oznaczenia jak we wzorze 2.10.

Przyktad 2.1. Prognoza wielkosci produktu krajowego brutto w cenach
biezacych metoda wskaznikoéw sezonowosci

Produkt krajowy brutto (PKB) w cenach biezacych w min PLN w Polsce
w latach 2010-2012 przedstawiono w tabeli 2.2. Nalezy oszacowaé war-
tos¢ produkcji w kolejnych kwartatach roku 2013.
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Tab. 2.2. Produkt krajowy brutto w cenach biezacych w min PLN

t Rok Kwartal PKB [n)l/ln PLN]
t
1 1 323206,6
2 11 344700,0
3 2010 111 350607,2
4 v 398071,5
5 1 3488589
6 11 3697499
7 2011 111 377079,8
8 v 432438.,6
9 I 370117,7
10 11 3891224
11 2012 111 3937924
12 v 4422314

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie danych opublikowanych na stronie interneto-
wej Gtownego Urzgdu Statystycznego, http://www.stat.gov.pl, data wejscia 29.04.2016.

Analiza wizualna wykresu szeregu czasowego przestawionego
na rysunku 2.4 pozwala stwierdzi¢, ze w kolejnych latach warto$¢ pro-
duktu krajowego brutto systematycznie rosta.

500 000 - mmm s soooooooooosssossoooe
450 000
400 000
350 000
300 000

PKB [min PLN]

250 000

czas

Rys. 2.4. Produkt krajowy brutto w cenach biezacych w mln PLN

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych opublikowanych
na stronie internetowej Glownego Urzedu Statystycznego,
http://www.stat.gov.pl, data wejscia 29.04.2016.
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Szereg ten charakteryzuje si¢ tez wyrazng sezonowos$cia: w kazdym
z badanych lat najnizsza warto$¢ PKB wystepuje w I kwartale, w kolej-
nych jest coraz wigksza, a warto§¢ maksymalng badana zmienna osiaga
w kwartale IV. Oznacza to, ze przedstawione dane obejmujg 3 roczne
cykle, kazdy sktadajacy sie z 4 faz. Mozna tez przyjac, ze amplitudy wa-
han w analogicznych fazach cyklu sg w przyblizeniu takie same.

Poniewaz wahania w analizowanym szeregu sa raczej bezwzglednie
state, wlasciwym modelem prognostycznym bedzie model addytywny
metody wskaznikow sezonowosci. Opracowanie prognozy wartosci
PKB w kolejnym cyklu za pomoca metody wskaznikow sezonowosci
wymaga wyodrgbnienia i eliminacji tendencji rozwojowej z szeregu
(etap 11 2), eliminacji wahan przypadkowych (etap 3) oraz obliczenia
wskaznikdéw sezonowosci (etap 4). Prognozowana warto$¢ zmiennej be-
dzie wartosciag wyodrgbnionego trendu skorygowanego obliczonymi
wskaznikami sezonowosci (etap 5).

Etap 1. Wyodrgbnienie tendencji rozwojowe;j

W celu okreslenia analitycznej postaci tendencji rozwojowej oszaco-
wano parametry liniowej funkcji trendu za pomoca klasycznej metody
najmniejszych kwadratow. Obliczono takze podstawowe charakterystyki
prostej regresji. Zestawienie wynikow zawiera tabela 2.3.

Tab. 2.3. Parametry liniowej funkcji trendu oraz ich ocena

Wspoélezynnik
kisrunkyowy Stala
7479,1 329717,5
Standardowe wartosci btgdu 1997,7 14702,6
Statystyka t-Studenta 3,744 22,426
Charakterystyki modelu

Wspotczynnik determinacji R? 0,584
Statystyka F-Snedecora 14,016
Stopnie swobody 10
Warto$¢ krytyczna rozktadu
F-Snedecora 4,965
Wartosé czna rozktadu
t—StudentI;rWy 2,228

Zrédlo: obliczenia wlasne za pomocg programu STATISTICA 10.
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Oszacowana funkcja trendu ma postac: f*(t,j)z 3297175+74791,.

Dodatkowe statystyki, przedstawione w tabeli 2.3, sluzg sprawdzeniu
istotno$ci parametrow wybranej funkcji trendu oraz weryfikacji jej do-
pasowania do danych empirycznych. W wypadku wybranego modelu
trendu uogolniony test Walda wykorzystujacy statystyke F-Snedecora
pozwala odrzuci¢ hipotezg o braku zalezno$ci miedzy wartoscia PKB
a zmienng objasniajgcg . Wartos$¢ tej statystyki wynosi 14,016 i na po-
ziomie prawdopodobienstwa o = 0,05 przekracza warto$¢ krytyczng wy-
noszaca 4,965. Podobnie test istotnosci parametrow modelu wykorzystujacy
statystke 7-Studenta wskazuje, ze zmienna objasniajaca jest uzyteczna
w szacowaniu przewidywanej warto$ci PKB. Warto$¢ bezwzgledna sta-
tystyki ¢ rowna 3,744 jest wicksza od wartosci krytycznej wynoszacej
2,228 dla a = 0,05 i 10 stopni swobody. Wspotczynnik determinacji R’
informuje o tym, jaka cze$¢ zmiennosci zmiennej obja$nianej zostala
wyjasniona przez model. Przyjmuje wartosci z przedziatu <0;1>, a do-
pasowanie modelu jest tym lepsze, im warto$¢ R® jest blizsza jednosSci.
W wypadku oszacowanego modelu R?, wynoszace 0,583, wskazuje na raczej
stabe dopasowanie, lecz wynika to z istnienia sktadowej okresowej w sze-

regu. Podsumowujac, oszacowang funkcje f *(tlj ) =3297175+747911,

mozna uzna¢ za wlasciwie modelujaca sktadowa trendu w analizowa-
nym szeregu.
Etap 2. Eliminacja tendencji rozwojowej z szeregu

Obliczenie wskaznikdw sezonowosci wymaga usunigcia trendu z sze-
regu. W modelu addytywnym eliminacja trendu polega na odjeciu
od wyrazéw oryginalnego szeregu odpowiadajagcym im wyrazow z sze-
regu otrzymanego na podstawie modelu tendencji rozwojowej. Otrzy-
muje si¢ w ten sposob szereg 2y s zawierajacy jedynie wahania przypad-

kowe i sezonowe. Dla okresu pierwszego (pierwszej fazy pierwszego cy-
klu, czylit=1,[=1,j= 1) warto$¢ szacowana modelem trendu wynosi:

£(1,,)=3297175+74791-1=3371966.
Warto$¢ szeregu bez trendu w okresie t = 1 wynosi zatem:

7, =y, — /" (1,;)=3232066-3371966 = -139900.
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Podobnie dla okresu drugiego i kolejnych:

£*(2,,)=3297175+74791-2 = 3446757;

z,, =y, — [ (2,,)=3447000-3446757 =243,

£(125,)=3297175+7479]1-12 = 4194667,

Zin,, = Vo, — f(125,)= 4422314~ 4194667 = 227647.

Zestawienie rezultatow obliczen dla wszystkich okresow zawarto
w tabeli 2.4 i zilustrowano na rysunku 2.5.

Tab. 2.4. Eliminacja trendu z szeregu

Numer | Numer PKB
| Rok | KWa | cyklu | fazy () 2y =iy =S (&)
/ j Yt
1 I 1 3232006,6 337196,6 -13990,0
2 5010 11 | 2 344700,0 344675,7 243
3 111 3 350607,2 352154,8 -1547,6
4 v 4 398071,5 3596339 38437,6
5 I 1 3488589 367113,0 -18254,1
6 5011 11 ) 2 369749,9 374592,1 -4842.2
7 111 3 377079,8 382071,2 -4991,4
8 v 4 432438,6 389550,3 42888,3
9 I 1 370117,7 3970294 -26911,7
10 012 1I 3 2 3891224 404508,5 -15386,1
11 111 3 393792,4 411987,6 -18195,2
12 v 4 442231,4 419466,7 22764,7

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Rys. 2.5. Warto$ci produktu krajowego brutto w cenach biezacych w mln PLN — y,,
funkcji trendu — f*(#) oraz szeregu bez trendu — z

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Etap 3. Eliminacja wahaf przypadkowych — wyznaczenie surowych
wskaznikow sezonowosci

Surowe wskazniki sezonowosci oblicza si¢ jako $rednig arytmetyczng
wartosci z danej fazy z kazdego cyklu zgodnie ze wzorem (2.7). Poniewaz,
jak juz stwierdzono wczesniej, w szeregu liczacym n = 12 obserwacji wy-
stepuja wahania kwartalne, czyli liczba cykli wahan wynosi N = 3, a kazdy
cykl sktada si¢ z m = 4 faz, nalezy obliczy¢ 4 wskazniki, kazdy na podsta-
wie warto$ci 3 obserwacji. Pierwszy wskaznik sezonowosci wyznaczono,
wybierajac z tabeli 2.4 wartosci z pierwszego kwartatu poszczegdlnych
lat, tj. t=111, 521, 931:

, 13 1

s|==Yz = 5(—1399(10 ~182541-269117)=

t
321"

=—%-59155,8=—1971860.

Podobnie dla kolejnych faz cyklu:

3
sgzlzz, ~L(24,3-4842.2-15386,1)=
3473

1

= —% -202040=-673467;
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1 3

=§ z, =~ (-1547,6+-49914-181952)=
=—%-24734;2=—8244,73;
1 3
322 384376+428883+227647):
=1
1

=~ +1040906 = 3469687.

Etap 4. Obliczenie czystych wskaznikow sezonowosci

Suma obliczonych w poprzednim etapie surowych wskaznikoéw sezono-
wosci jest rowna:

4
Zs} =—-1971860—-673467—-824473+3469687=-1,13.
j=1

Warto$¢ sumy surowych wskaznikow sezonowos$ci nie rdzni si¢
znaczaco od 0, biorac pod uwage bezwzgledne wartosci wskaznikow,
ale mozna dodatkowo skorygowaé surowe wskazniki poprzez odjecie
od nich ich $redniej arytmetycznej:

L LR T

= — S. =—- . = — y .
4,07 4

Warto$¢ skorygowana, czyli czysty wskaznik sezonowosci fazy 1,
wynosi: s; =5, —s ' =-1971860—(-0,28) =—1971832.

Analogicznie dla fazy drugie;j:

5, =5, —' =—673467+0,28=—-673439,

trzeciej: s, = s, —s' =—824473+0,28 = —824445
i czwartej: s, =5, — s = 3469687+ 0,28 =-3469715.
Zestawienie warto$ci skorygowanych wartosci wskaznikow sezo-

nowosci dla wszystkich faz umieszczono w tabeli 2.5, za$ ich graficzna
prezentacje na rysunku 2.6.
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Tab. 2.5. Kwartalne wskazniki sezonowo$ci

Numer fazy Wskaznik sezonowosci
J Sj
1 -19718,32
2 -6734,39
3 -8244.,45
4 34697,15

Zréodlo: obliczenia wlasne.
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Rys. 2.6. Kwartalne wskazniki sezonowosci

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Obliczone wskazniki sezonowo$ci oznaczaja, ze w kwartale I war-
to$¢ produkcji jest 0 -19718,32 mln PLN nizsza od warto$ci wynikajace;j
z oszacowanej linii trendu, w kwartale II jest 0 -6734,39 mIn PLN nizsza,
w III 0 -8244,45 mIn PLN, a w IV 0 34697,15 mIn PLN wyZsza.

Korzystajac z oszacowanych wskaznikow sezonowosci oraz funkcji
trendu okreslonego w etapie 1, mozna obliczy¢ warto$ci modelu. W tym
celu nalezy zsumowa¢ wartosci funkcji trendu w kazdym okresie
oraz odpowiadajacy danej fazie wskaznik sezonowosci:

i, =/ (1,)+s, =3371966-1971832=3174783.
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Podobnie dla okresu 2 (cykl /=1 faza j=2) i kolejnych:
vy, = 1 (21,)+5, =344675,7-6734,39=3379413;

Vs, =f (3,3)+5, =352154,8-824445=3439104;
Vi, =f (414)+s, =359633,9+34697,15=3943311;

vs, =/ (52)+5 =367113,0-1971832=3473947;

Voo, =S (1254)+ s, =419466,7+ 3469715=454163.9.

Etap 5. Wyznaczenie prognozy

Zaktadajac, ze utrzyma si¢ dotychczasowa tendencja rozwojowa, a sita
wahan sezonowych nie zmieni si¢, mozna obliczy¢ prognozg¢ na kolejne
cztery kwartaty. Dokonujac ekstrapolacji linii trendu na momenty 13, 14,
151 16 1 korygujac otrzymang warto$¢ odpowiednim wskaznikiem sezo-
nowosci, uzyskano nastepujace wyniki:

vis, =/ (13,)+5, =426945,8-19718,32=407227,5;
Via, =f (14,,)+5, =434424,9-6734,39=427690,5;
Vs, =/ (15,)+s, =441904,0-8244,45= 433659,6;

Ve, = (1644)+s, =449383,1+34697,15=484080,3.

Zestawienie rezultatow obliczen dla wszystkich okresow ¢ oraz pro-
gnozg zawiera tabela 2.6.
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Tab. 2.6. Wartosci modelu i prognozy PKB w min PLN

Funkcja Wskaznik Model
PKB trendu sezonowosci i prognoza
t Rok | Kwartal . " "
Vi f (t/j) Sy vy =1 (‘11‘)”.1‘
1 1 323206,6 | 337196,6 | -19718,32 3174783
2 2010 11 344700,0 | 344675,7 -6734,39 337941,3
3 111 350607,2 | 352154,8 -8244.45 343910,4
4 1Y 398071,5 | 359633,9 34697,15 394331,1
5 1 3488589 | 367113,0 | -19718,32 347394,7
6 2011 11 369749,9 | 374592,1 -6734,39 367857,7
7 111 377079,8 | 382071,2 -8244.45 373826,8
8 v 432438,6 | 389550,3 34697,15 424247,5
9 1 370117,7 | 3970294 | -19718,32 377311,1
10 2012 11 389122.4 | 404508,5 -6734,39 397774,1
11 111 3937924 | 411987,6 -8244 .45 403743,2
12 v 442231,4 | 419466,7 34697,15 4541639
13 1 426945,8 | -19718,32 407227,5
14 2013 11 4344249 -6734,39 427690,5
15 111 441904,0 -8244 .45 433659,6
16 v 449383,1 34697,15 484080,3
Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Rys. 2.7. Wartosci rzeczywiste, modelu i prognozy kwartalnego produktu krajowego

brutto

Zrédlo: opracowanie wilasne.

82




Wykres danych rzeczywistych, warto$ci modelu oraz prognozy PKB
na 2013 rok przedstawiono na rysunku 2.7.

Jezeli nie wystapig nieoczekiwane dodatkowe przestanki mogace za-
ktoci¢ systematyczny wzrost PKB w Polsce, mozna przyja¢, ze PKB
w kolejnych kwartatach 2013 roku wynosi¢ bedzie odpowiednio:
407227,5 min PLN, 427690,5 mIn PLN, 433659,6 mIln PLN i 484080,3 mIn
PLN.

Kluczowe zagadnienia:

metoda wskaznikow sezonowosci, cykl, faza, amplituda,
model addytywny wskaznikoéw sezonowosci,
model multiplikatywny wskaznikoéw sezonowosci
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3. ANALIZA HARMONICZNA

Analiza harmoniczna zwana jest takze analiza spektralna lub analiza Fo-
uriera na czes$¢ francuskiego matematyka i fizyka Jeana Baptiste’a Jose-
pha Fouriera. Podstawa metody jest opublikowane przez Josepha Fou-
riera w 1822 roku w Théorie analytique de la chaleur®, twierdzenie,
ze kazdy szereg okresowy mozna przedstawi¢ za pomocg sumy funkcji
trygonometrycznych sinusow i cosinusow*!. Historycznie podstawy tego
twierdzenia siggaja jednak czaséw starozytnych. Uproszczonej analizy
harmonicznej uzywali juz Babilonczycy do prognozowania zjawisk
astronomicznych*. Wspotczesnie takze wykorzystywana jest, na przy-
ktad do modelowania promieniowania stonecznego®. Obecnie szeregi
Fouriera majg jednak duzo szersze zastosowanie. Wykorzystywane
sg praktycznie w kazdej dziedzinie, w ktdrej bada si¢ czestotliwosci wa-
han, poczawszy od analizy drgan do przetwarzania obrazéw. Szeregi Fo-
uriera pomagaja naukowcom okresli¢ sktad chemiczny gwiazd lub zro-
zumied, jak w uktadzie oddechowym powstaje mowa*.

Podstawowa zaletg prognozowania za pomocg analizy harmonicz-
nej jest algorytmizacja modelowania szeregéw ze sktadowa sezonowa
lub cykliczna, statym poziomem badz trendem i wahaniami przypadko-
wymi. W odrdznieniu na przyklad od metody Holta-Wintersa czy me-
tody wskaznikow analiza harmoniczna nie wymaga znajomosci a priori
sktadnika okresowego. Podczas opracowywania modelu identyfikuje si¢
szczegoblnie silne wahania sezonowe. Dodatkowo w wypadku, gdy na pod-
stawie obliczonych wskaznikow okaze si¢, ze opracowany model mozna
uproscic¢ poprzez rezygnacje z odzwierciedlania w modelu nieistotnych
wahan sezonowych, nie trzeba ponownie estymowac jego parametrow.

40 J.B.J. Fourier, Théorie analytique de la chaleur (The Analytical Theory of Heat), Fir-

min Didot, Paris 1822.

41 H. Dym, H.P. McKean, Fourier Series and Integrals (Probability and Mathematical
Statistics), ACADEMIC PressINC 1985, s. 2.

42 Ibidem.

4 Y. Zong-Chang, Modeling and forecasting monthly movement of annual average solar in-
solation based on the least-squares Fourier-model, Energy Conversion and Management,
2014, vol. 81, s. 201-210.

4 C.A. Pickover, The Math Book: From Pythagoras to the 57th Dimension, 250 Mile-
stones in the History of Mathematics, Sterling Publishing Company, Inc. 2009, s. 210.
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W modelach otrzymanych za pomocg innych metod usuni¢cie nawet jed-
nego parametru wymaga zazwyczaj ponownego dopasowywania mo-
delu®.

W analizie harmonicznej model jest suma harmonik. Harmonika
to odpowiednio przesunigta i przeksztatcona sinusoida*®:

. (2
Y, =Asm(7ﬂﬁ+Pj, 3.1
gdzie:
t —czas(t=1,2,3,...,n);
v — wartos¢ harmoniki w momencie lub okresie £
A —amplituda — najwicksze odchylenie wartosci harmoniki od $redniej

(modut rdéznicy miedzy najnizszym lub najwyzszym punktem
a poziomem $rednim);
[ — czestotliwose, liczba cykli na jednostke czasu; odwrotnos$¢ okresu,
tj. dtugosci jednego cyklu w jednostkach czasu;
P —przesunigcie fazowe — przesunigcie harmoniki wzgledem poczatku
uktadu wspotrzednych.
Wykres harmoniki wraz z charakteryzujacymi ja elementami zilu-
strowano na rysunku 3.1.

4 S.A. DeLurgio, Forecasting Principles..., op. cit., s. 241.
4 1.N. Bronsztejn, K.A. Siemiendiajew, Matematyka. Poradnik encyklopedyczny, Wy-
dawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1995, s. 237.
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Rys. 3.1. Harmonika

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: A. Zelia, Prognozowanie ekonomiczne.
Teoria, przyktady, zadania, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2004, s. 87.

Korzystajac z wlasnosci funkcji trygonometrycznych, rownanie
harmoniki (3.1) mozna przedstawi¢ w nastepujgcej postaci®’:

V, = Asin(z—ﬂft + P] =a sin(zf ftj + bcos(zf ft], (3.2)

n
gdzie:
A=Va’ +b,
te(P)=b/a.

Dla szeregu sktadajacego sie z n obserwacji maksymalna liczba har-
monik w modelu analizy harmonicznej jest rowna g = n/2, gdy n jest pa-
rzyste i g = (n—1)/2, gdy n jest nieparzyste. Zwigzane jest to z faktem,
izdo zidentyfikowania funkcji sinusoidalnej potrzeba co najmniej
dwoch punktow danych: gornej i dolnej wartosci ekstremalnej. Pierwsza
harmonika w modelu ma okres réwny 7 (czestotliwos¢ /= 1/n), druga
n/2 (f = 2/n), trzecia n/3 (f= 3/n) itd.

47 1N. Bronsztejn, K.A. Siemiendiajew, Matematyka. Poradnik..., op. cit., s. 237.
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Ogolny model szeregu, w ktorym wystepuja staty poziom, wahania
okresowe i przypadkowe, zapisuje si¢ nastepujacym wzorem*®:

)2 =a,+ i[al_ sin[z—”itJ +b, cos(zlitﬂ (3.3)
i=1 n n

dla 3 (n —1)/2, gdy n jest nieprzyste
B n/2, gdy n jest parzyste,

gdzie:
ai, bi — parametry modelu (i =0, 2, 3, ..., ).

Za warto§¢ parametru ao mozna przyja¢ S$rednig szeregu:
1

Cl():

Zyt'

Jezeli w szeregu istnieje trend, a nie staly poziom, wahania okre-
sowe 1 przypadkowe, mozna zastosowa¢ zmodyfikowany model analizy
harmonicznej, w ktorym parametr ao, reprezentujacy staly poziom zmien-
nej prognozowanej, zastgpiony jest funkcjg trendu®:

)2 = f(t)+ i{ai sin(z—” itj +b, 00{2—7[ itﬂ, (3.4)

n

i=l1 n n

gdzie:
f(¢) — funkcja trendu.

Tab. 3.1. Oszacowania parametréw modelu analizy harmonicznej

n nieparzyste n parzyste
i=1,...,q i=1,...,¢-1 i=q
28 (2
4==3y, sm[—ﬂitj 3.5) | a,=0 (3.6)
n =1 n
2 2 1 n
=23y, cos[—”itj (3.7) b, =— 3 y,cos(m) (3.8)
n =1 n n =1

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie: P. Dittmann, Prognozowanie w przedsie-
biorstwie. Metody i ich zastosowanie, Wolters Kluwers, Krakow 2009, s. 91.

4 Pp. Dittmann, Prognozowanie w przedsiebiorstwie..., op. cit., s. 90.
4 Ibidem, s. 91.
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Wybdr i estymacja funkcji trendu zostaty opisane w rozdziale 1.
Wspotczynniki poszczegolnych harmonik @; oraz b; mozna oszacowac
na podstawie wzorow przedstawionych w tabeli 3.1. Z tym, ze do obli-
czen nalezy wzig€ szereg stacjonarny, tzn. z odjetg Srednig lub wyelimi-
nowanym trendem’.

Wykorzystanie analizy harmonicznej do prognozowania polega
na ekstrapolacji opracowanego modelu na nastgpne momenty czasu:

via=fle+1)+ i[ai sin(z—”i(t + 1)} +h cos(z—ﬂi(t T 1))} (3.9)

i=1 n

Liczba mozliwych do okres§lenia harmonik jest tym wigksza,
im dhuzszy jest szereg czasowy, na podstawie ktorego budowany jest
model. Jednak opracowujac model, nie trzeba zawsze uwzgledniaé
wszystkich mozliwych harmonik. Gdy znane sa dtugosci cykli wahan
okresowych w prognozowanym zjawisku, w modelu mozna uwzgledni¢
tylko odzwierciedlajace je harmoniki. Inny sposob to ujecie w modelu
tych harmonik, ktérych udziat w wyjasnieniu wariancji rozpatrywanej
zmiennej prognozowanej jest najwickszy. Czesci ogdlnej zmiennosci
zmiennej prognozowanej Y, ktore sg wyjasniane przez rézne harmoniki,
mozna sumowac. Zwigzane jest to z faktem, ze zadne dwie harmoniki
nie sg ze sobg skorelowane, czyli nie uwzgledniajg tej samej czgsci 0gol-
nej wariancji zmiennej prognozowanej*. Trzeba jednak pamigtad,
ze dlamodeli ztrendem pod uwage bierze si¢ wariancje zmiennej
po wyeliminowaniu trendu’'.

* W prognozowaniu na postawie szeregéw czasowych wykorzystuje si¢ pojecie szeregu
czasowego stabo stacjonarnego, to znaczy takiego, ktdrego S$rednia oraz wariancja
sg skonczone i stale w czasie, a autokowariancja zalezy od odstepu czasu pomiedzy ob-
serwacjami, a nie od momentu pomiaru (M. Gruszczynski, M. Podgorska, Ekonometria,
Szkota Glowna Handlowa, Warszawa 1996, s. 181). Do popularnych metod sprowadze-
nia szeregu niestacjonarnego do stacjonarnego naleza: estymacja trendu deterministycz-
nego i odjecie od oryginalnego szeregu wartosci wynikajacych z trendu (metoda stoso-
wana m.in. w niniejszym podrg¢czniku) lub policzenie pierwszych réznic dla szeregu cza-
sowego (w wypadku, gdy szereg nie jest stacjonarny ze wzglgdu na wariancj¢). Inne me-
tody obejmuja rozne sposoby wygladzania szeregu czasowego.

30" P. Dittmann, Prognozowanie w przedsigbiorstwie..., op. cit., s. 91.

31 Tbidem.
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Wzory pozwalajace oszacowaé cz¢$¢ wariancji zmiennej Y obja-
$nianej przez i-tg harmonike zamieszczono w tabeli 3.2. Symbol s* wy-
stepujacy we wzorach oznacza ocen¢ wariancji zmiennej Y, tzn.:

n —
Z(yt y) oo
2_sl L3 3.10
s SY=—2W (3.10)
n ni=1
Tab. 3.2. Cze$¢ wariancji zmiennej Y obja$niana przez i-ta harmonike
n nieparzyste n parzyste
i=1l..q i=1...¢q-1 i=gq
2,32 2,322
al + b; a b
- (3.11) 44 (3.12)
2s N

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: P. Dittmann, Prognozowanie w przedsiebior-
stwie. Metody i ich zastosowanie, Oficyna Ekonomiczna, Krakow 2008, s. 91.

W identyfikacji sktadowej sezonowej w serii danych mozna wyko-
rzysta¢ tez podstawowe narzedzie analizy spektralnej, tj. periodogram.
Przedstawia on amplitudge dla wszystkich mozliwych czestotliwosci
imoze by¢ interpretowany jako warto$ci catkowitej sumy kwadratow:
i(yt —)_/)z , objasnianej przez harmoniki o danych czestotliwosciach®.
=1
Periodogram sktada si¢ z ¢ = n/2 dla n parzystego lub ¢ = (n—1)/2, gdy n
jest nieparzyste, wielkosci nazywanych intensywnos$ciami przy czesto-
tliwosci /73

[(fi):n(aiz+bi2)/2,

gdzie: a; i b; — parametry modelu analizy harmoniczne;j.
Suma warto$ci periodogramu dla wszystkich rozpatrywanych cze-
stotliwosci jest rowna catkowitej sumie kwadratow>*:

(3.13)

52 S.A. DeLurgio, Forecasting Principles ..., op. cit., s. 255.

33 G.M. Box, G.E.P Jenkins., Analiza szeregéw czasowych. Prognozowanie i sterowa-
nie, Panstwowe Wydawnictwo Naukowe, Warszawa 1983, s. 45.

3% S.A. DeLurgio, Forecasting Principles ..., op. cit., s. 256.
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S1(£)= 50, -, (3.14)

i=1 t=

—

gdzie:

B (n—1)/2, gdy n jest nieprzyste
- n/2, gdy n jest parzyste.

Na wykresie funkcje¢ /(f;) przedstawi¢ mozna w zaleznosci od czgsto-
tliwosci lub okresu. Hipotetyczny periodogram dla szeregu czasowego
sktadajacego si¢ z n = 48 obserwacji i wykazujacego silna sezonowos¢
o okresie 12 (czestotliwosei /= 1/12 = 0,0833) przedstawiono na rysunku 3.2.

1)

400 000
350 000
300 000
250 000
200 000
150 000
100 000
50 000
0 .

0,021
0,063
0,104
0,146
0,188 |
0,229
0,271 |
0,313 |
0354 |
0,396
0,438 |
0,479

Rys. 3.2. Periodogram

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: S.A. DeLurgio, Forecasting Princi-
ples and Applications, Irwin/McGraw-Hill, Boston 1998, s. 258.

Definicja periodogramu zaktada, Ze rozpatrywane czestotliwosci f
sa zwigzane z dlugoscia szeregu n. W praktyce zdarza si¢, ze zadna
z branych pod uwage czgstotliwosci nie ,.trafia” dokladnie w te wia-
sciwa. Na przyktad jezeli w szeregu sa wahania sezonowe o okresie 4,
a do analizy zostanie pobranych n=14 obserwacji, to rzeczywista czgsto-
tliwos¢ wynosi = 0,25, a wartoéci periodogramu sg wyliczane dla liczb
bedacych wielokrotnoscia 1/n, czyli dla 0,071, 0,143, 0,214, 0,286, ...,
0,500. Z tego powodu zdarzy¢ si¢ moze, ze wlasciwa czestotliwose
»przecieknie” do sasiednich na periodogramie. Dodatkowo wartosci pe-
riodogramu podlegaja znacznym wahaniom losowym.
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W praktyce podczas analizy zazwyczaj nie jest najwazniejsze do-
ktadne zidentyfikowanie czestotliwosci podstawowych funkcji sinus
czy cosinus. Wystarczajace jest okreSlenie czgstotliwosci o najwiek-
szych gestosciach widmowych, to znaczy obszarow czestotliwosci skta-
dajacych si¢ z wielu sasiednich czestotliwo$ci, ktore maja najwickszy
wktad w ogdlna strukture harmoniczna szeregu. Mozna to osiggnac po-
przez wygtadzanie warto$ci periodogramu za pomoca $redniej ruchome;j
wazonej.

Rys. 3.3. Etapy opracowania prognozy na pod-
stawie modelu analizy harmonicznej

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Podsumowujac przedstawione rozwazania, w procesie opracowy-
wania prognozy na podstawie modelu analizy harmonicznej mozna wy-
ro6zni¢ pie¢ elementarnych etapow (rys. 3.3).

Prognozujac na podstawie analizy harmonicznej powinno si¢ wzig¢
pod uwage pewne ograniczenia tej metody.

Pierwszym problemem jest nadmierne dopasowanie do danych
(ang. overfitting) zwiazane z liczba parametréw uwzglednianych w mo-
delu. Wiaczenie dodatkowego wspolczynnika do modelu powoduje,
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ze model staje si¢ bardziej skomplikowany, estymacja jego parametrow
wymaga wiecej czasu, ale jednocze$nie zwigksza si¢ jego dopasowanie
do danych historycznych. Modele zbyt rozbudowane moga uwzgledniac
obserwacje odstajace, czyli jednorazowe zjawiska, ktore pojawily sie
w przesztosci, ale niekoniecznie musza pojawic si¢ w przyszlo$ci. Bar-
dzo wazny jest wybdr i zawarcie w opracowanym modelu analizy har-
monicznej tylko wlasciwych czestotliwosci. Overfitting jednak nie jest
problemem specyficznym tylko dla analizy harmonicznej, nalezy pamig-
ta¢ o jego oddzialywaniu na jako$¢ rezultatow procesu prognozowania,
takze stosujgc inne metody prognozowania®.

Cecha przedstawionej metody jest przypisywanie jednakowych wag
wszystkim obserwacjom. W analizie harmonicznej wykorzystuje si¢ me-
tode najmniejszych kwadratow do obliczenia parametrow harmonik,
ktora uwzglednia wszystkie reszty modelu i s one jednakowo wazne.
Dlatego tez w sporzadzonym modelu kazda obserwacja z szeregu czaso-
wego ma ten sam wplyw na obliczong prognozg. Zazwyczaj ostatnie ob-
serwacje lepiej niz poczatkowe wskazujg przyszite trendy w danych®®.
Zwiazane jest to z faktem starzenia si¢ informacji i danych prognostycz-
nych.

Inng wadg analizy harmonicznej moze okazac¢ si¢ tez pewna trud-
no$¢ w odniesieniu otrzymanych parametréw modelu do powszechnie
przyjetej lub intuicyjnej interpretacji przyczyn wahan okresowych
w szeregu czasowym®’. Moze sie zdarzy¢, ze rzeczywisty okres drgan
nie zostaje bezposrednio uwzglgdniony w modelu, gdyz nie jest wielo-
krotnos$cia 1/n i wowczas jest odwzorowywany przez sasiednie czesto-
tliwosci.

Przyktad 3.1. Prognoza zapotrzebowania mocy KSE metoda analizy har-
monicznej

W szeregu czasowym ilustrujacym zapotrzebowanie mocy Krajowego
Systemu Energetycznego (KSE) wystepuje bardzo wyrazna sezonowo$¢
dobowa, tygodniowa oraz roczna. Na podstawie zmian dobowych zaob-
serwowanych 2, 9 i 16 wrze$nia 2013 r. o godz. 6:00, 12:00, 18:00
1 00:00 wyznacz prognoze¢ na 23 wrzesnia 2013 r.

3 Ibidem, s. 255.
56 Ibidem.
57 Tbidem.
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Tab. 3.3. Zapotrzebowanie mocy KSE

t Dzien Godzina Wolum;n A
t
1 6:00 14251,7
> 12:00 195452
3 2.09.2013 18:00 18705,0
4 00:00 15394,6
3 6:00 14437,0
6 12:00 19938,2
7 9.09.2013 18:00 19176,8
3 00:00 15566,4
9 6:00 14979,3
10 12:00 20320,7
T 16.09.2013 18:00 19189,3
12 00:00 15743,7

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie strony internetowej Polskich Sieci Elektroenerge-
tycznych S.A., http://www.pse-operator.pl/index.php?dzid=77, data wejscia 29.04.2016.

Analiza danych numerycznych przedstawionych w tabeli 3.3 i ich

graficznej reprezentacji na rysunku 3.4 wskazuje, ze w szeregu czaso-
wym wystepuja trend oraz wyrazne wahania sezonowe o okresie row-
nym 4 (czestotliwosci /= 0,25).

22 000
20 000
18 000
16 000
14 000 -
121000 A ---mmmmm oo
10 000

wolumen [MW]

23 als e 7 s 90 0|0
:0

1 1] 12
oa:odlzzodl8:0({00:0(406:00‘12;0(418:0&00:0406:0&12 dl&odw:od

2.09.2013 ‘ 9.09.2013 16.09.2013

‘czas

Rys. 3.4. Zapotrzebowanie mocy KSE w MW

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie strony internetowej Polskich Sieci
Elektroenergetycznych S.A., http://www.pse-operator.pl/index.php?dzid=77,
data wejscia 29.04.2016.
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http://www.pse-operator.pl/index.php?dzid=77

Opracowanie prognozy zapotrzebowania mocy na kolejny poniedzia-
ek miesigca (23.09.2014) za pomoca metody analizy harmonicznej wy-
maga wyodrebnienia i eliminacji tendencji rozwojowej z szeregu
(etap 11 2), estymacji parametréw poszczeg6lnych harmonik (etap 3)
oraz wyboru wilasciwych harmonik (etap 4). Prognozowana warto$¢
zmiennej bedzie suma warto$ci wyodrebnionego trendu oraz wybranych
harmonik (etap 5).

Etap 1. Estymacja funkcji trendu

Przyjeto liniowa postaé funkcji trendu: £(£)=167009 +87,657 .

Do estymacji parametréw wykorzystano metode najmniejszych kwadra-
tow zaprezentowana w rozdziale 1.

Etap 2. Eliminacja trendu z szeregu

Trend z szeregu wyeliminowano poprzez odjecie od wartosci szeregu
warto$ci trendu, otrzymujac nowy szereg, o wartosciach oscylujacych
wokot 0 (tab. 3.4, rys. 3.5). Ten nowy szereg bedzie wykorzystany
do oszacowania parametréw poszczegolnych harmonik modelu.

Tab. 3.4. Warto$ci zapotrzebowania na moc KSE, trendu oraz szeregu stacjonarnego

t Ve Tfr«?gd yi—f()
1 14251,7 16788.6 2536,9
2 195452 16876,2 2669,0
3 18705,0 16963,9 1741,1
4 15394,6 17051,5 -1656,9
5 14437,0 17139,2 27022
6 199382 172268 27114
7 19176,8 17314,5 18623
8 15566,4 17402,1 -1835,7
9 14979,3 17489,8 2510,5
10 20320,7 17577,4 27433
11 19189,3 17665,1 15242
12 15743,7 17752,7 -2009,0

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Rys. 3.5. Wartosci szeregu bez trendu

Zro6dlo: opracowanie wilasne.

Etap 3. Estymacja parametréw poszczegolnych harmonik

W wypadku analizowanego szeregu sktadajacego si¢ z n = 12 obserwacji
maksymalna liczba harmonik ¢ w modelu jest réwna n/2, czyli 6.
Przy czym pierwsza harmonika bedzie miala okres rowny n, czyli 12,
czestotliwose f= 0,083, druga n/2 =6, f= 0,167, trzecian/3 =4, f=0,25,
czwarta n/4 = 3, = 0,333, piata n/5 =24, f=0,417 i ostatnia n/6 = 2,
f=0,5.

Zgodnie ze wzorami na oszacowania parametrow rownania modelu

. (2
(patrz: tab. 3.1) obliczono najpierw warto$ci wyrazenia: Sln[—”itj
n

dlan=12, i=1,2,...5 t=1,....12 oraz co{z—”itj dlar=1, ... 12.
n

Wyniki obliczen zamieszczono w tabelach 3.5 1 3.6.
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Tab. 3.5.

Wartosci funkcji sinus

l
1 2 3 4 5
1 0,5 0,866 1 0,366 0,5
2 0,866 0,866 0 -0,866 -0,866
3 1 0 -1 0 1
4 0,866 -0,866 0 0,366 -0,866
5 0,5 -0,866 1 -0,866 0,5
6 0 0 0 0 0
K 0,5 0,866 1 0,866 20,5
8 -0,866 0,866 0 -0,866 0,866
9 -1 0 1 0 -1
10 -0,866 -0,866 0 0,866 0,866
11 -0,5 -0,866 -1 -0,866 -0,5
12 0 0 0 0 0
Zrédlo: obliczenia wlasne.
Tab. 3.6. Wartosci funkcji cosinus
co{z—”itj
n cos()
i
1 2 3 4 5 6
1 0,866 0,5 0 -0,5 -0,866 -1
2 0,5 -0,5 -1 -0,5 0,5 1
3 0 -1 0 1 0 -1
4 -0,5 -0,5 1 -0,5 -0,5 1
5 -0,866 0,5 0 -0,5 0,866 -1
6 -1 1 -1 1 -1 1
"7 0866 0.5 0 0,5 0,866 N
8 | -05 0,5 1 0,5 0,5 1
9 0 -1 0 1 0 -1
10 0,5 -0,5 -1 -0,5 0,5 1
11 | 0866 0,5 0 0,5 -0,866 -1
12 1 1 1 1 1 1

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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W celu oszacowania parametrow pigciu pierwszych harmonik nalezy
obliczy¢ sumy iloczynéw warto$ci obserwacji szeregu bez trendu
(z tab. 3.4) 1 wartosci odpowiadajacych im funkcji sinus badz cosinus (za-
mieszczone w tab. 3.5 oraz 3.6) zgodnie ze wzorami z tabeli (3.1), to znaczy:

a; =%i(yt —f*(t))sin[z—”it] da n=12 orazi=1,...,5
nt=1 n
oraz

b, =gi(yt —f*(t))cos[z—ﬂitj da n=12 orazi=1,...,5.
nt=1

n

W wypadku wspotczynnika a; oraz b; bedzie to odpowiednio:
212 . 2z 2
=— — sin| —it |=—[(-2536,9)0,5+
a =550y -1) (12’] = )
+2669,0-0,866+1741,1-1+(-16569)-0,866+(-2702,2) 0,5+
+27114-0+18623-(-0,5)+(-18357)-(-0,866 +
+(-2510,5)(-1)+27433-(-0,866 +1524,2-(-0,5)+

+(=20090)-0]= % 1293=49;

212 * 27 2
b =— — t —1t|=—[(-2536,9) 0,866+
=2l - s ())co{12 j = )

+2669,0-0,5+1741,1-0 + (~16569) - (-0,5) +
+(-2702,2) (~0,866) + 27114 (~1) + 18623 - (-0,866 }+
+(~18357)-(-0,5)+ (-2510,5) 0 +27433-0,5+1524,2- 0,866+

+(=20090)-1]= % -(—417,6) = —69,6.

W wypadku korzystania z arkusza kalkulacyjnego mozna wykorzystac
wbudowane funkcje do obliczenia sumy iloczynoéw lub samodzielnie zsu-
mowac uprzednio wymnozone wartosci szeregu bez trendu i funkc;ji si-
nus lub cosinus z odpowiadajacych sobie momentow lub okresow ¢.
Na podstawie wynikow czastkowych obliczen wartosci szeregu czaso-
wego po eliminacji trendu (patrz: tab. 3.4) oraz wartosci funkcji sinus
(tab. 3.5) obliczono warto$¢ wspdtczynnika a;. Wyniki obliczen zawarto
w tabeli 3.7. Podobnie wartosci sluzace do obliczenia wartosci b zamie-
szono w tabeli 3.8.
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Tab. 3.7. Obliczenia sumy iloczynow dla a1 (i = 1; n=12)

¢ ve—1 ) sin[%[itj ()/t —f*(t))sir(zfitj
1 -2536,9 0,5 -2536,9-0,5 =-1268,5
2 2669,0 0,866 2669,0-0,866= 23114
3 1741,1 1 ...=1741,1
4 -1656,9 0,866 -1434,9
5 -2702,2 0,5 -1351,1
6 27114 0 0,0
7 1862,3 -0,5 -931,2
8 -1835,7 -0,866 1589,7
9 -2510,5 -1 2510,5
10 27433 -0,866 -2375,7
1 15242 20,5 762,1
12 -2009,0 0 0,0
29,3
£l Obio 22 49
t=l1 n

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Tab. 3.8. Obliczenia sumy iloczynow dla b1 (i = 1; n =12)

¢ v 1) cos[%zitj (y, —f*(t))co{%ritj
1 -2536,9 0,866 -2536,9:0,866 = -2197,0
2 2669,0 0,5 2669,0-0,5 = 1334,5
3 1741,1 0 ...=0,0
4 -1656,9 -0,5 828,5
5 -2702,2 -0,866 2340,1
6 2711,4 -1 -2711,4
7 1862,3 -0,866 -1612,8
8 -1835,7 -0,5 917,9
9 -2510,5 0 0,0
10 27433 0,5 1371,7
11 15242 0,866 1320,0
12 -2009,0 1 -2009,0
il(yt -f *(t))COS[%”itj 4176
=
1 i(y, - f*(t))cos(z—ﬂitj 69,6
6,1 n

Zrédto: obliczenia wlasne.
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Obliczenia dla wspotczynnikéw harmoniki drugiej a» i b, przedsta-
wiono odpowiednio w tabelach 3.91 3.10.

Tab. 3.9. Obliczenia sumy iloczynow dla a2 (i =2; n = 12)

, _—— sin(%”it] (yt af*(t))sin[%it)
1 -2536,9 0,866 -2197,0
2 2669,0 0,866 2311,4
3 1741,1 0 0,0
4 -1656,9 -0,866 14349
5 -2702,2 -0,866 2340,1
6 27114 0 0,0
7 1862,3 0,866 16128
8 -1835,7 0,866 -1589,7
9 -2510,5 0 0,0
10 27433 -0,866 -2375,7
11 15242 -0,866 -1320,0
12 -2009,0 0 0,0
s 0ki 2 2168
t=1 n
ETNTINER
6/-1 n

Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Tab. 3.10. Obliczenia sumy iloczynow dla b2 (i =2; n =12)

¢ v—f() cos[%[it) (y, —f*(t))co{Zﬂ
1 -2536,9 0,5 -1268,5
2 2669,0 -0,5 -1334,5
3 1741,1 -1 -1741,1
4 -1656,9 -0,5 828,5
5 -2702,2 0,5 -1351,1
6 2711,4 1 2711,4
7 1862,3 0,5 931,2
8 -1835,7 -0,5 917,9
9 -2510,5 -1 2510,5
10 27433 -0,5 -1371,7
11 15242 0,5 762,1
12 -2009,0 1 -2009,0
Z(y,— f*(t))co {_n”j -4143
t=1 n
el | o
6,1 n

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Analogicznie, powtarzajac obliczenia dla kolejnych harmonik,
tzn. dla i =3, ..., 5, otrzymuje si¢ oszacowania kolejnych parametrow
modelu. Warto$¢ wspotczynnika as, zgodnie ze wzorem z tabeli 3.1, wy-
nosi 0, natomiast bs otrzymuje si¢ jako 1/12 sumy iloczynéw szeregu

. . 1z
bez trendu oraz funkcji: cos(m), . by =—3., cos(z);
ni=l

112

b, = EE(y, — £())cos(mt) = é[(—2536,9) (—1)+2669,0-1+

+1741,1 (-1)+(~16569) -1+ (-2702,2) (1) + 271 L4 -1 +
+18623-(-1)+(—18357)-1+(-2510,5) (-1)+ 274331+

1
1524,2: (<) +(-20090)1]= 52441 =4370.
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Obliczenia dla bs przedstawiono w tabeli 3.11.

Tab. 3.11. Obliczenia sumy iloczynow dla be (i = 6; n = 12)

A cos () Sy O)eos ()
1 -2536,9 -1 2536,9
2 2669,0 1 2669,0
3 1741,1 -1 -1741,1
4 -1656,9 1 -1656,9
5 -2702,2 -1 2702,2
6 27114 1 27114
7 1862,3 -1 -1862,3
8 -1835,7 1 -1835,7
9 -2510,5 -1 2510,5
10 27433 1 27433
11 15242 -1 -1524,2
12 -2009,0 1 -2009,0
Sy =1 (O kos ) 5244,
12 "
35 2= Okos(m) 437,0

Zrédlo: obliczenia wiasne.
Zestaw wartosci wszystkich parametréw modelu zawarto w tabeli 3.12.

Tab. 3.12. Parametry modelu analizy harmonicznej

numer harmoniki i ai bi
1 ar=4,9 b1 =-69,6
2 az =36,1 b2 =-69,1
3 a3 =-2146,2 b3 =-2270,9
4 as=109,2 bs=-16,8
5 as=-25,3 bs=-19,7
6 as=0 be=437,0

Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Pelny model analizy harmonicznej otrzymany w wyniku przepro-
wadzonych powyzej obliczen ma postac:

Harmonika 1
A

e )
) (2 2
¥, =1670Q9 +87,654¢ +4,9sin| == ¢ |- 69,6c08 ~=¢
12 12
Harmonika 2 Harmonika 3
A A
- 4z 4r \} © 6r 67 )
+36,1sin| —¢ |—69,1cos| —¢ |—2146,2sin| —¢ |—22709cos —¢
12 12 12 12
Harmonika 4 Harmonika 5
- 8 N 8z}~ 10 ™ 10 A
+109,2sin| 2Z¢ | ~16,8co8 Xt |—25,3sin| ——¢ |-19,7cos —~¢
12 12 12 12
Harmonika 6
A

r N\
+437,0cos El .
12

Rozktady poszczegdlnych harmonik tego modelu pokazano na ry-
sunku 3.6.

Rys. 3.6. Rozktad harmonik

Zro6dlo: opracowanie wilasne.
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Etap 4. Oszacowanie udzialu poszczegdlnych harmonik w wyja$nianiu
og6lnej zmiennosci szeregu

Korzystajac z ilustracji rozktadu poszczegonych harmonik modelu (rys. 3.6),
mozna zaobserwowaé, ze najwicksze odchylenia warto$ci zmiennej
od linii trendu powoduja wahania o okresie 4 (harmonika 3). Opisujgca
je harmonika ma najwigksza amplitudg. Obliczenia amplitud wszystkich
harmonik oraz ich udzialu w wyjasnianiu zmiennos$ci szeregu przedsta-
wiono w tabeli 3.13.

Tab. 3.13. Wielkosci amplitud oraz udzial wariancji uwzglgdniany przez poszczegélne

harmoniki

; 2,42 [ 2,42 al +b} 0 . 2,2
i f ai bi a; +b; 4 =va; +b; ﬁ[%] [(jl-):n(ul- +b; )/2

S
110,083 4.9 -69,6 4 868,2 69,8 0,05 29 209,0
210,167 36,1 -69,1 6078,0 78,0 0,06 36 468,1
310250 | -2146,2 | -2270,9 | 97631613 31246 96,01 5 857 867,5
410,333 109,2 -16,8 12 206,9 110,5 0,12 732413
510417 =253 -19,7 10282 32,1 0,01 6169,1

2, 12

ag +b;
)

610,500 0 437,0 | 190 969,0 437,0 3,76 1145 857,7

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Do obliczen wykorzystano obcigzony estymator wariancji szeregu
po wyeliminowaniu trendu:

- 2ln-r0)-5f

=5084605,98
12

N

W tabeli zamieszczono takze obliczone warto$ci periodogramu.
Na wykresie periodogramu (rys. 3.7) wyrazniej niz na rysunku z rozkta-
dami poszczegolnych harmonik (rys. 3.6) widaé, ze za przedstawienie
sezonowej zmienno$ci analizowanego szeregu odpowiada w zasadzie
tylko harmonika 3.
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Rys. 3.7. Periodogram

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Poniewaz harmonika 3 wyjasnia ponad 96% wariancji analizowanej
zmiennej, model mozna uprosci¢, uwzgledniajac w nim tylko te harmo-
nike:

y, =1670Q9+87,654 —2146,25in(?—72zt] —2270,9(:0{?_’;;}

Etap 5. Prognoza

Zaktadajac, ze w okresie prognozowanym utrzyma si¢ zaobserwowana
tendencja rozwojowa, a rodzaj i sita wahan sezonowych nie ulegng zmia-
nie, mozna obliczy¢ prognoze poprzez ekstrapolacje zbudowanego mo-
delu na nastgpne momenty czasu. Na przyklad wartos¢ zmiennej
23.09.2013 r. 0 godz. 6:00, czyli dla ¢ = 13, bgdzie rownala si¢:

v, =167009 +87,654¢ — 2146,2sin(?—72[1 3} -

- 2270,900{?—72[1 3] =15694,2.

Prognozy na kolejne wybrane godziny 23.09.2013 r. wynosza od-
powiednio:
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v, =167009 + 87,654t — 2146,2sin[
(/4

—2270,9005(514J =20198,9;

v, =167009 + 87,654t — 2146,2sin[

—2270,9cos(?—72[15] =20161,9;

ST 4]
12

6_7[15j_
12

v, =167009 + 87,654t -2 146,2sin[?—72r1 6} -

—2270,900{?—72[16) =15832,5.

Wiyniki obliczen zebrano w tabeli 3.14. Wykres warto$ci rzeczywi-
stych, warto$ci modelu oraz prognozy zamieszczono na rysunku 3.8.

Tab. 3.14. Prognoza warto$ci zmiennej

Wolumen Model Model i Prognoza
[MW] i prognoza (wszystkie harmo-
t Dzien Godzina niki)
Yy Vi, J Yy ;

1 6:00 14251,7 14642 4 14251,6
2 12:00 19545,2 19147,1 19545,2
3 2.09.2013 18:00 18705,0 19110,1 18705,0
4 00:00 15394,6 14780,6 15394,6
5 6:00 14437,0 14993.0 14437,0
6 12:00 19938,2 19497,7 19938,2
7 9.09.2013 18:00 19176,8 19460,7 19176,8
8 00:00 155664 15131,2 155664
9 6:00 14979,3 15343.6 14979,3
10 12:00 20320,7 19848,3 20320,7
11 16.09.2013 18:00 19189,3 19811,3 19189,3
12 00:00 15743,7 15481,9 15743,7
13 6:00 15694,2 15303,5
14 12:00 20198,9 20597,0
15 23.09.2013 18:00 20161,9 19756,8
16 00:00 15832,5 16446,5
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Zrédto: obliczenia wlasne.

Rys. 3.8. Wartosci rzeczywiste, modelu i prognozy

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Obliczone warto$ci zmiennej na podstawie modelu uwzgledniaja-
cego wszystkie 6 harmonik (kolumna: model i prognoza wszystkie har-
moniki) zaprezentowano w tabeli 3.13. Warto zwrdci¢ uwage na osia-
gane wowczas prawie idealne odwzorowanie szeregu czasowego — roz-
nice miedzy warto$ciami rzeczywistymi i wartoSciami modelu nie prze-
kraczajg 0,1 MW. Jednak, o czym byta mowa powyzej, nie musi to ozna-
cza¢ doktadniejszej prognozy na nastepny tydzien. Korzystanie z uprosz-
czonego do jednej harmoniki modelu daje r6znice maksymalnie rzedu
622 MW.

Kluczowe zagadnienia:

analiza harmoniczna, analiza Fouriera, harmonika, periodogram
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4. OCENA MODELU ORAZ DOPUSZCZALNOSCI PROGNOZ

4.1. Ocena dopasowania modelu

Po oszacowaniu parametréw potencjalnych postaci modeli analitycz-
nych konieczna jest ocena ich dopasowania do danych empirycznych.
Ocena ta ma na celu sprawdzenie, czy skonstruowany model przy zato-
zeniach przyjetych przez prognoste (patrz: rozdz. 1) spelnia stawiane
wymagania jakosciowe. Kluczowym miernikiem informujacym o jako-
$ci doboru modelu do wartosci rzeczywistych jest wspolczynnik deter-
minacji R?. Punktem wyjscia do zbudowania tej miary jest badanie sumy
kwadratow odchylen poszczegélnych obserwacji od $redniej. Na ry-
sunku 4.1 przedstawiono graficzng ilustracje idei oceny dopasowania
modelu do warto$ci empirycznych prognozowanej zmiennej z wykorzy-

staniem R”.

Y, A

Odchylenie catkowite (¥; - ;)

Nieobjasniona czg¢s¢
odchylenia (Y;- };l )

Objasniona cz¢$¢ odchylenia
(Y;-Y)

/< )

(zaobserwowane)

Wartosci empiryczne

~

\_

Warto$¢ $rednia Y;

>
>

t

Rys. 4.1. Graficzna ilustracja oceny dopasowania modelu do warto$ci empirycznych

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Ocena dopasowania modelu do wartosci rzeczywistych z wykorzy-
staniem wspolczynnika determinacji polega na sprawdzeniu, jaka czgsé
catkowitej zmiennosci zmiennej prognozowanej Y (odchylenia catkowi-
tego) stanowi jej objasniona cze¢$¢ zmiennos$ci (objasniona czg$¢ odchy-
lenia). Stwierdzenie to mozna przedstawi¢ w postaci podanego ponizej
prostego réwnania:

v-7) = (-%)  + (-7)
T T T
odchylenie odchylenie odchylenie
catkowite nieobjasnione objasnione

Jezeli przyjmiemy, ze miarg reprezentujaca ww. odchylenie jest wa-
riancja, to powyzsze réwnanie mozna sprowadzi¢ do nastepujacej postaci:

s-7f = -7+ (-7
1 1

wariancja wariancja wariancja
catkowita nieobjasniona objasniona

Korzystajac z powyzszego rownania, mozna sformutowac podstawa
zalezno$¢ prezentujacy idee wspotczynnika determinacji R*:
2 (3 =)
RP=8L (4.1)
—\2
(v, =)

N
|
—_

M=

N
Il
—_

gdzie:
y, — warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie/momencie ¢,
Y, —teoretyczna warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie / momencie

t wynikajaca z modelu,
y — $rednia warto$§¢ zmiennej prognozowanej Y w szeregu czasowym

o dtugosci n.

Wspoltczynnik determinacji R* jest opisowa miarg dopasowania li-
niowego modelu do danych rzeczywistych 1 przyjmuje wartosci z prze-
dziatu (0; 1):

R? € (0; 1). (4.2)
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W sytuacji, gdy model objasni catkowite odchylenie zmiennej,
wspolczynnik R’ przyjmie warto$é rowna 1. W celu ulatwienia interpre-
tacji warto$ci R? uzyskang warto$¢ mnozy sie razy 100% i interpretuje
jako procentowy udzial catkowitej zmiennosci zmiennej, ktory zostat ob-
jasniony przez model. Generalizujac, mozna stwierdzié, ze wspotczyn-
nik determinacji wskazuje, w ilu procentach zbudowany przez prognostg
model objasnia zmienng prognozowang. Zatem im wyzsza warto$¢
przyjmuje R?> tym oceniany model jest lepiej dopasowany do wartosci
rzeczywistych®®. Wykorzystanie symbolu R? do oznaczenia wspotczyn-
nika determinacji wynika z tego, ze w modelu liniowym wspotczynnik
ten jest rowny kwadratowi wspolczynnika korelacji r.

Alternatywnym miernikiem oceny jako$ci modelu i jego dopasowa-

nia do wartosci rzeczywistych jest wspolezynnik interdeterminacji ¢ :
2 A N2
Zl(y )
_ 1=

= . (4.3)
El(yt -3’

¢)2

Wspdtezynnik interdeterminacji ¢, okreslany takze w literaturze
jako wspolczynnik zbieznos$ci, wskazuje, jakg czgs$¢ odchylenia catko-
witego stanowi odchylenie nieobjasnione. Analogicznie, w celu utatwie-
nia interpretacji wartosci @”, uzyskana warto$¢ mnozy sie razy 100%
1 interpretuje jako procentowy udzial catkowitej zmienno$ci zmiennej,

ktory nie zostal objasniony przez model. Suma warto$ci wspotczynni-
kéw determinacji oraz interdeterminacji jest rowna jednosci:

R*+¢” =1. (4.4)

Wspolczynnik determinacji mozna wykorzysta¢ do oceny dopaso-
wania modeli nieliniowych do wartosci empirycznych pod warunkiem
ich sprowadzalnosci do postaci liniowej. Wyznaczany jest wowczas
dla postaci zlinearyzowanej. Moze on jednak przyjaé¢ warto$¢ spoza ww.
przedziatu, co uniemozliwia jego interpretacje, a ponadto poréwnanie

8 D.T. Larose, Metody i modele eksploracji danych, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2016, s. 42-46.
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potencjalnych modeli. W takich sytuacjach nalezy wykorzysta¢ skory-
gowany wspélczynnik determinacji R

i~ -1
R =1-—""_(1-R?), 4.5
n—m-—1 ( ) (43)
gdzie:
n — liczba obserwacji w szeregu czasowym,
m — liczba zmiennych objasniajacych (bez zmiennej stojacej przy wyra-
zie wolnym).

Stosujac wspotczynnik determinacji do oceny dopasowania modeli
do warto$ci empirycznych, nalezy zwroci¢ szczegolng uwage w trakcie
jego dekompozycji na wystgpowanie w analizowanym szeregu czaso-
wym tzw. obserwacji nietypowych, punktéw odstajacych (oddalonych).
Woéwecezas gdy model istotnie zmienia si¢ w zaleznosci od ich wystegpo-
wania lub nieobecnosci w szeregu czasowym, obserwacja ta moze by¢
tzw. obserwacja wplywowa. Zwykle cecha charakteryzujaca taka obser-
wacje jest duza warto$¢ reszty z modelu. Niewyeliminowanie takich ob-
serwacji na etapie gromadzenia i analizy danych® lub nieuwzglednienie
ich wplywu na dobdr modelu do warto$ci rzeczywistych moze doprowa-
dzi¢ do sformutowania mylnych wnioskéw i rekomendac;ji.*

Do oceny dopasowania modelu do wartosci rzeczywistych mozna
wykorzysta¢ takze odchylenie standardowe reszt modelu s:

S=\/;-i(% -7, (4.6)

n—m-1 =1
gdzie:
Y, — wartos¢ zmiennej prognozowanej w okresie/momencie ¢,

Y, — teoretyczna warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie/momencie ¢,

n — liczba obserwacji w szeregu czasowym,
m —liczba zmiennych objasniajgcych (bez zmiennej stojacej przy wy-
razie wolnym).

59 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem. Cz. 11., op. cit.
0 A. Orwat, Przykiad zastosowania metody odpornej w modelowaniu finansowych sze-
regow czasowych. Zeszyty Naukowe Szkoty Gtéwnej Gospodarstwa Wiejskiego. Eko-
nomika i Organizacja Gospodarki Zywnosciowej 60, 2006, s. 279-288.
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Wartos¢ odchylenia standardowego reszt modelu informuje o prze-
cigtnych odchyleniach warto$ci rzeczywistych prognozowanej zmiennej
od warto$ci teoretycznej uzyskanej z wykorzystaniem zbudowanego
przez prognoste modelu. Miara ta jest wyrazona w tych samych jednost-
kach co zmienna prognozowana. Im mniejszg warto$¢ przyjmuje odchy-
lenie standardowe reszt modelu, tym jest on lepiej dopasowany do war-
to$ci empirycznych, a co za tym idzie — jest on wyzszej jakosci.

Komplementarng miarg oceny dopasowania modelu do wartosci
rzeczywistych jest wspélczynnik wyrazisto$ci®':

w=--100. (4.7)
y

Wspotczynnik ten ulatwia interpretacje wartosci odchylenia stan-
dardowego reszt modelu, informujac, jaka czg$¢ Sredniej warto$ci
zmiennej prognozowanej stanowi to odchylenie. Podobnie jak poprzed-
nio, im mniejsza jest warto§¢ wspotczynnika wyrazisto$ci, tym model
lepiej odzwierciedla zmiany zmiennej prognozowane;.

Jezeli wyniki oceny dopasowania modelu nie spetniajg stawianych
mu przez odbiorcg prognozy wymagan jakosciowych, nalezy zbudowaé
nowy model badz rekomendowaé model alternatywny i podda¢ go dal-
szej weryfikacji. Na ocene koncowa modelu maja wplyw oceny istotno-
$ci parametrow modelu oraz oceny estymatoréw (patrz rozdz. 1).

4.2. Ocena dopuszczalnosci prognoz

Realizacja procesow decyzyjnych przedsigbiorstwa wymaga opracowa-
nia doktadnych prognoz w celu przygotowania i realizacji na ich podsta-
wie wlasciwych dziatan w zakresie planowania produkcji, sprzedazy, bu-
dzetowania, wprowadzania nowych produktow, planowania promocji,
harmonogramowania zasobow itp. Rola prognozy w procesie decyzyj-
nym i jej wptyw na jego efektywno$¢ powoduje, ze poszukuje si¢ metod
i modeli dostarczajacych prognoz o wysokiej trafnosci, spetniajagcych
oczekiwania decydentow. Z uwagi na dostepno$¢ i koszt pozyskiwania
danych prognostycznych wigkszo$¢ przedsigbiorstw, budujac prognozy,

1 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 47.
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bazuje na posiadanych danych z przeszto$ci®®. Dzigki analizie danych
historycznych oraz gromadzeniu i ocenie przestanek prognostycznych
przedsigbiorstwa dgza do zdobycia informacji o przysztosci, wykorzy-
stujac do tego celu najczesciej metody mato kosztowne, proste w stoso-
waniu, tatwe pod wzgledem interpretacyjnym, a przede wszystkim za-
pewniajgce zadowalajgce wyniki procesu prognozowania®. W tym kon-
tek$cie wazny jest dobor wlasciwych i obiektywnych miar oceny jakosci
prognoz, w tym jej traftnosci i dopuszczalnosci.

Modele analityczne naleza do grupy stosunkowo prostych modeli
prognostycznych. Jednym z najtrudniejszych etapow w procesie ich bu-
dowy, a nastepnie predykcji, jest oszacowanie ich parametrow tak,
aby funkcja trendu wybrana przez prognoste ,,najlepiej”” odzwierciedlata
badang zmienna (patrz: rozdz. 1). Modele analityczne stosowane sa
w przypadku, gdy prognozowane zjawisko mozna przedstawi¢ w postaci
modelu trendu na podstawie danych z przesztosci, ktore charakteryzo-
waly si¢ regularnymi zmianami. Wykorzystanie modeli analitycznych
do budowy prognozy uzasadnione jest, jak juz podkreslono wczes$niej
(patrz rozdz. 1), wowczas, gdy spetniona jest zasada ceteris paribus.
Oznacza ona przyjecie zatozenia o niezmienno$ci uwarunkowan i czyn-
nikow wptywajacych na badane zjawisko ekonomiczne, czyli stabilnosci
uwarunkowan egzogenicznych czynnikoéw ksztaltujacych zmienng pro-
gnozowang. W tej sytuacji zaklada sie, ze zarowno postaé modelu
oraz warto$ci ocen jego parametrow nie ulegng zmianie w horyzoncie
czasowym, na jaki sporzadzana jest dana prognoza. Innymi stowy, ozna-
cza to, ze kierunek zmian zmiennej powinien zosta¢ taki sam (wzrost
lub spadek) oraz ze posta¢ analityczna modelu (wybrana funkcja trendu)
nie zmieni si¢ w czasie. Warunkiem koniecznym jest takze akceptacja
zalozenia o stabilno$ci rozktadu sktadnika losowego®. Oznacza to przy-
jecie przez prognoste pasywnej postawy prognostycznej i wykorzystanie
zazwyczaj reguly podstawowej (patrz: Prognozowanie w zarzqdzaniu
przedsigbiorstwem. Cz. 1, rozdz. 3, s. 27)%. Przenoszenie (ekstrapolacja)

62 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem. Cz. 11., op. cit.,
s. 5-18.

63 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. L., op. cit.,
s. 27-37.

64 P, Dittmann, Metody prognozowania sprzedazy..., op. cit., s. 70-71.

65 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 1., op. cit.,
s. 27-34.
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zaobserwowanych tendencji (prawidtowosci) z przesztosci w przysztosé
jest uzasadnione wowczas, gdy zostang spelnione omoéwione powyzej
zatozenia. Ich spetnienie jest bardziej prawdopodobne w przypadku nie-
odleglej przysztosci (prognozy krotkoterminowe) anizeli okresow bar-
dziej odlegtych (prognozy dtugoterminowe).

Akceptacja przedstawionych powyzej zalozen umozliwia prawi-
dlowa ocene btedu prognozy ex ante. Mozna go ogolnie zdefiniowac
jako spodziewane w przysziosci odchylenie warto$ci rzeczywistej
od warto$ci prognozy.

W celu omoéwienia zasad oceny bledow prognozy ex ante przyjeto na-
stepujace ogolne zatozenia®:

— przedmiotem analizy jest model o postaci y, =pf,+f[x, +&,
przy czym skladnik losowy ma rozktad normalny (E(§) =0, V(&) < w0);
— w celu wyznaczenia prognozy na okres f+n dokonano estymacji pa-

rametrow powyzszego modelu, uzyskujac ¥, =B+ 5 X

przy czym x, jest zmienng objasniajaca w modelu®’ (w przypadku

nieliniowej postaci funkcji trendu mozliwe bylo jego sprowadzenie,
transformacja do liniowej postaci modelu).

Przyjecie ww. zatozen pozwala na budowg prognozy poprzez eks-
trapolacje¢ funkcji trendu (patrz rozdz. 1) i ocene jej jakosci za pomoca
bledu prognozy ex ante. Przez taki blad prognozy nalezy zatem rozu-
mie¢ roznicg pomigdzy wartoscig rzeczywista y . a jej prognoza Vyn-
Przy czym blad prognozy ex ante moze by¢ jedynie oszacowany, ponie-
waz w momencie/okresie wyznaczania prognozy nie jest znana jej rze-
czywista realizacja y," (w chwili konstruowania prognozy zmiennej nie
sg znane jej warto$ci rzeczywiste), zatem prognoza jest traktowana jako
jedna z wielu realizacji zmiennej losowej Y; (dla £>n).

Do oceny rozproszenia mozliwych prognoz wokoét warto$ci mozli-
wych realizacji zmiennej w okresie/momencie >n wykorzystuje si¢ wa-
riancje prognozy®®:

% A. Welfe, Ekonometria, Wydawnictwo PWE, Warszawa 1995, s. 177-183.

67 Zalozenia te znajdujg swoje odzwierciedlenie w modelach przedstawionych w roz-
dziale 1, w ktoérych parametry modelu oznaczono odpowiednio jako S, S, natomiast
zmienng objasniajaca jako ¢.

% M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 54-57.
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v2=£(Y,-Y F.t>n, (4.8)

gdzie:
Y, — zmienna losowa reprezentujagca mozliwe realizacje zmiennej pro-
gnozowanej Y w okresie/momencie £>n,
£ . . “qe . .
Y, — zmienna losowa reprezentujaca mozliwe prognozy zmiennej progno-
zowane] Y na okres/moment £>n.
Zgodnie z przyjetymi powyzej zatozeniami zalezno$¢ opisujgca wa-
riancje prognozy mozna zapisa¢ w postaci nastepujgcego rownania®:

2
K2=EK§@1‘;+§J_§'BI’£:} ,t>n. (4.9)
i=0 i=0

Uwzgledniajac powyzsze zalozenia oraz zatozenia dotyczace kla-
sycznego modelu regresji liniowej, przy zatozeniu normalnosci rozktadu
reszt, mozna oszacowacé wariancj¢ prognozy:

moy 2 m=1 B
Vi = 30, DHB) 2T Taityy o B.B)+s>.  (4.10)
i= i=0 j>1
Przy czym:
1 n ~\2
s=——20-»). (4.11)
n—m—1¢=1
gdzie:
I;T,t;} —warto$¢ i-tej (j-tej) zmiennej objasniajacej modelu

na okres/moment 7,
D? (ﬁ,) — ocena wariancji parametru f;,

covs,p j) — kowariancja oceny parametréw f; oraz f;,
2

s — ocena wariancji odchylen reszt z modelu,
s — odchylenie standardowe sktadnika resztowego,
m — liczba zmiennych objasniajgcych modelu.

9 W celu zachowania spdjnosci symboli w zalezno$ciach zwigzanych z oceng dopusz-
czalnos$ci prognoz wprowadzono zastosowane w rozdziale 1 oznaczenia zmiennej obja-
$niajacej oraz oceny parametrow modelu. W literaturze przedmiotu stosowane sa do ich
oznaczenia odpowiednio x; oraz a;,a;.
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Analizujgc zaleznos$¢ opisujacg wariancje prognozy w kontekscie
oceny dopuszczalnos$ci prognozy, mozna stwierdzié, ze:

— wariancja bledu prognozy maleje wraz ze wzrostem liczebnosci
proby (przy duzej liczbie obserwacji — wykorzystanych danych histo-
rycznych — wzrasta doktadno$¢ oszacowania parametrow modelu);

— wariancja btedu prognozy ro$nie wraz ze wzrostem rozpigtosci po-
migdzy warto$ciami zmiennej objasniajacej a jej wartoscig $rednig
W probie.

Korzystajac z zaleznos$ci 4.10, mozna zdefiniowaé zalezno$¢ po-
zwalajaca na ocen¢ bezwzglednego bledu prognozy ex ante w momen-
cie/okresie £>n. Jest to pierwiastek kwadratowy z oszacowania wariancji
prognozy.

V, =V, t>n (4.12)

Wartos¢ bezwzglednego bledu prognozy ex ante informuje o prze-
cigtnych oczekiwanych odchyleniach wartosci rzeczywistej od prognozy
w momencie £>n, czyli wskazuje, jakich mozna spodziewac si¢ przeciet-
nych wahan zmiennej prognozowanej wokot jej wartosci oczekiwane;j.
Przyjmuje si¢, ze prognoza bedzie tym dokladniejsza, im mniejsza jest
warto$¢ oszacowanego btedu. Jest on wyrazony w tych samych jednost-
kach miary co zmienna prognozowana. Btad ten moze by¢ wykorzysty-
wany przez prognoste do wyboru sposrod kilku testowanych modeli
tego, ktory ma najwyzsza warto$¢ prognostyczna, co oznacza, Ze moze
dostarczy¢ najlepszej pod wzgledem jakosciowym prognozy (wartos¢ pro-
gnostyczna tworzona jest tacznie przez model i regute prognozowania).

W celu odniesienia wielkosci bledu do poziomu prognozy stoso-
wane sa wzgledne wartosci bledu prognozy ex ante. Jest to podsta-
wowa i fatwo interpretowalna miara oceny dopuszczalnosci prognozy:

4
n,=—-100, >n, (4.13)
Vi

Zgodnie z zaleznoscig 4.13 wzgledny blad prognozy ex ante jest
rowny ilorazowi bezwzglednego bledu prognozy ex ante i wartosci pro-
gnozy wyznaczonej na okres/moment ¢. Wzgledny blad prognozy ex ante
informuje, jaka procentowa czg¢$¢ wielkosci prognozy stanowi przecigtny
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btad predykcji. Btad ten jest wykorzystywany przy ocenie tzw. dopusz-
czalnosci prognozy.

Dopuszczalno$¢ prognozy jest ustalana przez zleceniodawce
na etapie formulowania zadania prognostycznego. Prognoza uznawana
jest za dopuszczalna, gdy jest obdarzona przez jej odbiorce takim pozio-
mem zaufania, jaki jest niezbedny do realizacji celu, dla ktorego zostata
przygotowana. Ocena dopuszczalnosci jest przeprowadzana w tym sa-
mym okresie, w ktorym sporzadzana jest prognoza’. Oczywiscie
im btedy ex ante s3 mniejsze, tym ocena dopuszczalnosci jest wyzsza.

Kryterium dopuszczalnosci prognozy definiowane jest w postaci
ograniczenia nakladanego na wzgledny btad prognozy ex ante. Wyr6znia
si¢ dwa rodzaje kryteriow dopuszczalnosci, tj. subiektywne i obiek-
tywne. Kryteria te moga by¢ definiowane na etapie formulowania zada-
nia prognostycznego gtownie przez odbiorce prognozy, ktéry podaje
tzw. warto$¢ progowa na przyktad wzglednego btedu prognozy. Mowi
si¢ wowczas o tzw. subiektywnym kryterium dopuszczalnoséci. Warto$¢
kryterium zalezy od istniejacych uwarunkowan i przeznaczenia prognozy
przejawiajacego si¢ okreslonym, wymaganym poziomem doktadnosci pro-
gnozy (celem prognozy, przeznaczeniem). Kryterium dopuszczalno$ci
moze si¢ wigc roznie ksztalttowa¢ dla roznych zmiennych prognozowa-
nych’!. Prognoze mozna zatem uzna¢ za dopuszczalng w przypadku,
gdy spetniona jest nierdownosc:

V.<V, (4.14)
lub

*

M S (4.15)

gdzie:

V:— wartos¢ dopuszczalnego bezwzglednego btedu prognozy sporzadzo-
nej na okres/moment ¢ zdefiniowanego przez jej odbiorce/decydenta;

77: — warto$¢ dopuszczalnego wzglednego btedu prognozy sporzadzonej
na okres/moment ¢ zdefiniowanego przez jej odbiorce/decydenta.

70 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 51.
"1 A. Zelia$, Teoria prognozy, PWE, Warszawa 1997, s. 71.
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Drugim rodzajem kryterium dopuszczalno$ci jest tzw. kryterium
obiektywne, zgodnie =z ktérym prognoza zostaje sklasyfikowana
do okreslonej kategorii jakoSciowej na podstawie arbitralnie przyjetych
warto$ci wzglednego btedu prognoz ex ante. Wytyczne wraz z arbitralnie
przyjetymi wartosciami progowymi wykorzystywanymi do oceny ja-
kosci prognoz wedhug obiektywnego kryterium ich dopuszczalnos$ci
przedstawiono w tabeli 4.1.

Tab. 4.1. Klasyfikacja jakosciowa prognoz na podstawie obiektywnego kryterium do-
puszczalnosci

Wartos$ci progowe wzglednego bledu Kategoria jakoSciowa
prognozy prognozy
17t <3% bardzo doktadna
3%<m:<5% doktadna
5% <m<10% dopuszczalna
17:>10% niedopuszczalna

Zrodlto: opracowanie wlasne.

Wartosci progowe wzglednego btedu prognozy, umozliwiajace kla-
syfikacje jako$ciowa zbudowanej prognozy, sa przyjmowane przez pro-
gnoste na etapie formutowania zadania prognostycznego.

Ocena dopuszczalno$ci prognozy, oprocz kryteriow bazujacych
na btedach prognoz ex ante, moze by¢ przeprowadzona takze z wyko-
rzystaniem:

— prawdopodobienstwa realizacji prognozy;

— przedziatu ufnosci do prognozy;

— oceny eksperckiej uzasadniajgcej wiarygodno$¢ badz dopuszczalnos¢
prognozy;

— bleddw prognoz ex post (patrz: Prognozowanie w zarzqdzaniu przed-
siebiorstwem. Cz. 111, rozdz. 3, s. 36)"2.

Prawdopodobienstwo realizacji prognozy jest alternatywnym spo-
sobem oceny dopuszczalno$ci prognozy. Jezeli zmienna prognozowana
ma charakter losowy, to prawdopodobienstwo realizacji prognozy wy-
znacza si¢ w nastepujacy sposob:

72 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 111, op. cit.
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— dla zmiennej skokowe;j:

Py, =)=y, >n, (4.16)
— dla zmiennej ciaglej:

Pth -y < €)= ¥, t>m, (4.17)
gdzie:

% — prawdopodobienstwo przyjecia przez zmienng Y w czasie t>n
wartosci y: , tzw. wiarygodno$¢ prognozy;

& — dowolnie mata liczba (np. krotnos¢ btedu ex ante € = uV,).
Prognozg uznaje si¢ za dopuszczalng wowczas, gdy:

1 < 7/:, t>n, (4.18)

przy czym ;/,* jest to warto$¢ progowa prawdopodobienstwa realizacji
prognozy ustalana przez jej odbiorce (powinna by¢ bliska jednosci)™.
Jest to jednak mato popularny sposob weryfikacji jako$ci prognozy,
gdyz niewiele jest metod™, ktore pozwalajg na oszacowanie takiego
prawdopodobienstwa y, .

Ocena dopuszczalno$ci przeprowadzana jest roOwniez na podstawie
wielkos$ci przedzialu ufnosci. Prognozg przedziatowsa i przedziat ufnosci
dla prognozy formutuje si¢, wykorzystujac $redni btad prognozy ex ante V;:

P{yt*—u-Vt Sy,Syj+u-V;}=p, (4.19)

gdzie:

u — wspotczynnik charakteryzujacy wiarygodnos$¢ prognozy, wynikajacy
z rozktadu zmiennej prognozowanej i dlugosci szeregu czasowego
(patrz: Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 11,
rozdz. 3, s. 46-47);

p — wiarygodno$¢ prognozy.

73 M. Cies$lak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 54-57.

74 S. Ostasiewicz, Wykorzystanie metod dyskryminacyjnych w prognozowaniu dyskret-
nym, Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu nr 232, seria: Monografie
i Opracowania nr 14, 1983.
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Interpretujgc tak skonstruowany przedzial ufnosci, mozna stwier-
dzi¢, ze z okreslonym prawdopodobienstwem (wiarygodnoscig pro-
gnozy) realizacja zmiennej prognozowanej Y (przyszta wartos¢) w okre-
sie/momencie ¢ bedzie nalezata do tego przedziatu. Szczegdtowe zasady
budowy prognoz przedzialowych i formutowania przedziatu ufnosci
do prognozy zostaly omdwione w trzeciej cze$ci podrecznika’.

Ocena ekspercka dopuszczalno$ci prognozy wymaga arbitralnego
zdefiniowania kryterium jej uznania za dopuszczalng. Powinna by¢ ona
przeprowadzona zgodnie z zasadami obowigzujacymi w metodach heury-
stycznych, np. w metodzie delfickiej. Ocena ekspercka stosowana jest
wowczas, gdy przyjmuje si¢ aktywna postawe prognozowania badz mier-
niki ex ante, czy tez ex post nie charakteryzuja si¢ wystarczajaco wysoka
wiarygodnoscia.

W sytuacji, gdy kryterium dopuszczalnosci (patrz: zaleznosci 4.14
14.15; tab. 4.1) nie zostanie speitnione, nalezy zweryfikowac przyjete
w zadaniu prognostycznym zatozenia, sprawdzi¢ zasadno$¢ przyjecia
postawy pasywnej i reguly podstawowej prognozowania i/lub zmodyfi-
kowa¢ pierwotny model prognostyczny (np. zweryfikowac posta¢ funk-
cji trendu).

Na podstawie przedstawionych zalezno$ci mozna zdefiniowac za-
leznosci pozwalajace oszacowaé bezwzgledne biedy prognoz ex ante
dla konkretnych postaci modelu analitycznego (postaci funkcji trendu).
Blad bezwzgledny prognoz ex ante dla podstawowej postaci modelu
analitycznego, jakim jest model liniowy, mozna przedstawi¢ za pomoca
zaleznosci’s:

(4.20)
n — liczba wyrazow szeregu czasowego zmiennej prognozowane;j;
s — odchylenie standardowe reszt z modelu;
T — okres, dla ktérego wyznaczana jest prognoza, reprezentowany
przez kolejna liczb¢ naturalna;
t — $rednia warto$¢ zmiennej czasowej t, t=1, ..., n.

75 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 111, op. cit.
76 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 54.
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Wielkos¢ bledu ex ante rosnie wraz z wydhuzeniem horyzontu cza-
sowego, na jaki sporzadzana jest prognoza. Btad ten rosnie takze, gdy ro-
$nie wariancja sktadnika reszt z modelu (patrz: zaleznosc 4.20).

Na wartos¢ btedu prognoz ex ante, a tym samym na jako$¢ prognozy
moze mie¢ wptyw kilka istotnych sktadnikéw zwigzanych z procesem
predykceji, m.in.”’:

— btedy w procesie szacowania parametrow modelu,
— blednie wybrana posta¢ funkcji trendu,

— pojawienie si¢ zaktocen postaci modelu,

— zafalszowanie danych zrédtowych.

Dokonujac ostatecznej oceny prognoz ex ante, nalezy pamigtac
o kontekstowosci 1 wielowymiarowo$ci oceny procesu prognozowania.
Aspekty te zostaly omdéwione w pierwszej czgsci podrecznika Prognozo-
wanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem’®.

W zwigzku z powyzsza zaleznoscig, oceniajgc dopuszczalnos¢ pro-
gnozy, nalezy ja ocenia¢ w kontekScie czasu, tj. horyzontu czasu,
na ktory prognoza jest przygotowywana. Warto$¢ bledu ex ante jest wy-
korzystywana do okreslania maksymalnego horyzontu czasowego,
przy ktorym prognoza nadal moze by¢ uznana za dopuszczalna.
Przez maksymalny horyzont czasowy nalezy rozumie¢ najdalszy mo-
ment lub okres nalezacy do przysztosci, dla ktorego prognoza (bgdaca
wynikiem ekstrapolacji modelu) spetia kryterium dopuszczalno$ci. Na-
lezy podkresli¢, ze im dalszy jest horyzont czasowy, tym niepewno$¢
sadu o przysztosci rosnie, co przektada sie na nizsze prawdopodobien-
stwo zaistnienia przewidywanego stanu zmiennej. Oprocz pojecia mak-
symalnego horyzontu pojawia si¢ takze pojecie zgdanego horyzontu
prognozy. Oznacza on moment lub okres nalezacy do przysztosci, dla kto-
rego prognoza ma by¢ zgodnie z zaleceniem odbiorcy przygotowana. Je-
$li zadany horyzont prognozy jest dluzszy od maksymalnego, prognoza
nie moze by¢ przygotowana z wykorzystaniem opracowanego modelu’.

Przedstawione powyzej zaleznoSci pozwalaja dokonaé jedynie
oceny bledu prognozy ex ante dla modelu liniowego. Zalezno$ci dla mo-

7 A. Welfe, Ekonometria, Wydawnictwo PWE, Warszawa 1995, s. 187-189.

78 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. 1., op. cit.,
s. 34-37.

79 M. Cieslak (red.), Prognozowanie gospodarcze..., op. cit., s. 54.
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delu liniowego, po ich odpowiednim przeksztatceniu, moga by¢ pod-
stawa oszacowania bledu prognoz ex ante dla modeli nieliniowych
sprowadzalnych (transponowanych) do postaci liniowej. Punktem wyj-
scia do zdefiniowania zaleznos$ci pozwalajacych na oszacowanie tego
btedu dla modeli nieliniowych jest okreslenie zaleznos$ci migdzy warian-
cja zmiennej pierwotnej Y (postac nieliniowa modelu) i wariancja zmien-
nej transponowanej ¥ . Przy czym funkcja ¥ = f (Y) jest funkcja nielo-
sowa i rozniczkowalng®.

17 2
V,= 5 4.21)
g
dy
~ mo .2 m=1 * %
72 =507 D B)+ 2T St colB, B, )+ S7, (4.22)
i=0 i=0 j>1
gdzie:
v, — blad ex ante prognozy na okres ¢ (wyznaczonej dla transfor-
maty);
Izz — ocena wariancji otrzymana z modelu transponowanego;
dy . s
d_y — pochodna liczona w punkcie y, = E(Y));
y
Z;T,t; — wartos¢ i-tej (j-tej) zmiennej objasniajacej modelu transpo-
nowanego do postaci liniowej w okresie T;
D? (ﬂ;) — wariancja oceny parametru f;;
cov(ﬁl-, B; )— kowariancja oceny parametréw f; oraz f;;
s? — ocena wariancji odchylen losowych;
t — okres, dla ktérego wyznaczana jest wartos¢ y na podsta-
wie modelu;
T — okres, dla ktorego wyznaczana jest prognoza, reprezento-
wany przez kolejng liczb¢ naturalna;
m — liczba zmiennych objasniajagcych budowanego modelu bez

zmiennej stojgcej przy wyrazie wolnym.

80 Ihidem.
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Zaleznosci umozliwiajace oceng wariancji prognozy zmiennej pier-
wotnej i oszacowanie btedu prognoz ex ante w przypadku modeli nieli-
niowych przedstawiono w tabeli 4.2.

Wyniki badan dotyczgce metod monitorowania jako$ci prognoz
w przedsigbiorstwach, przeprowadzone przez Business Forecast Sys-
tems®!, wskazuja, ze ocena dopuszczalno$ci i trafno$ci prognoz jest naj-
czesciej ustalana na podstawie przyjmowanego poziomu dopuszczalno-
$ci oraz ocen $redniego bezwzglednego bledu procentowego lub wazo-
nego $redniego bezwzglednego btedu procentowego.

Nalezy mie¢ $wiadomos$¢, ze pomimo postugiwania si¢ adekwat-
nymi metodami oraz obiektywnymi i kompleksowymi miarami oceny
jako$ci prognozy przy analizie uzyskanych wynikéw nalezy zwrocicé
uwage na trzy zasadnicze czynniki®*:

— zalozenia uwzgledniajace zdarzenia i uwarunkowania egzogeniczne
(zewngtrzne);

— jakos¢ danych zrédtowych;

— specyfike wykorzystanego modelu, techniki prognozowania.

Jest to szczegolnie wazne w przypadku nieosiggnigcia zaktadanego
poziomu jakos$ci iniespelnienia kryterium dopuszczalnosci prognozy
wskazanego przez jego odbiorce.

81 Business Forecast Systems, Forecast Accuracy. Trends 2009, document elektroniczny
http://www.forecastpro.com/, data wejscia 29.04.2016 r.

82 K. Featherstone, D. James, Assessment of NZIER Forecast Accuracy, New Zealand
Institute of Economic Research, Research Working Paper 94/9, Wellington 1994.
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Tab. 4.2. Oceny ex ante $redniego btgdu prognoz dla wybranych nieliniowych postaci
funkcji trendu

ﬁ‘;ﬂfﬂf Zapis funkcji trendu Ocena bledu prognoz ex ante
1 2 3
Ocena $redniego bledu ex ante pro-
gnozy (tzw. blad bezwzgledny prognoz
ex ante):
Btad wzgledny prognoz ex ante:
Vr
=-L.100 T>n,
Trend liniowy |y, =B+ Bt T yr
gdzie:
s — odchylenie standardowe reszt
z modelu,

n — liczba warto$ci zmiennej (liczba
Wyrazow szeregu czasowego),

T — okres na jaki sporzadzana jest
prognoza,

y; — warto$¢ prognozy wyznaczo-

nej na okres 7.
Ocena ex ante $redniego btedu pro-
gnozy logarytmu zmiennej Y (dla po-
staci zlinearyzowanej):

I7T=§2 1+

gdzie:
Trend _ .
wykladniczy |Vt T Bohis ag>1

S(t-1)? =5 —n- (D)2,
t=1 t=1

S? - wariancja reszt z modelu liniowego
otrzymanego po transformacji
prognozowanej zmiennej (postaci
zlinearyzowanej).
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Rodzaj
trendu

Zapis funkeji trendu

Ocena bledu prognoz ex ante

2

3

Wiedzac, ze model zostal sprowadzony
do postaci liniowej w celu oszacowania
$redniego bledu prognozy dla wyktadni-
czej postaci modelu, dokonujemy ade-
kwatnego przeksztatcenia przedstawio-
nego ponizej.

Ocena $redniego btedu ex ante pro-
gnozy dla zmiennej Y (pierwotnej, tzn.
dla wyktadniczej postaci modelu):

Vr =exp (V7).
Btad wzgledny prognozy ex ante:

UT:V_Z'IOO’ T>n.
yr

Trend
logarytmiczny

yw=B+Alnt, a=0

Blad bezwzgledny prognoz ex ante’3:

2 TENT T -1

Vr :\/S ATy T°T)y Tr +1].

Btad wzgledny prognoz ex ante:
Vr

nr =—L=-100, T>n,
yr

gdzie:
S? — wariancja reszt z modelu,

1 Inl
1 In2
T=|1 In3|,

1 Inn

7 :LH'T} @ =l ).

Trend

vio=pot? i1

Btad bezwzgledny prognoz ex ante:

8 W literaturze przedmiotu wektor dla okresu T, na ktéry sporzadzana jest prognoza,
oznaczany jest za pomocg symbolu X. W celu zachowania spdjnosci symboli w zalezno-
Sciach zwigzanych z oceng dopuszczalno$ci prognoz wprowadzono oznaczenia zastoso-
wane w rozdziale 1.
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Rodzaj
trendu

Zapis funkeji trendu

Ocena bledu prognoz ex ante

1

2

3

potegowy

Ve =Y; -\/s2 ATHT @77 +11.
Btad wzgledny prognoz ex ante:
Vr

nr =—=-100, >n.
yr

Wiedzac, ze model zostat sprowa-
dzony do postaci liniowej, nalezy

przyjaé, ze:
1 Inl
1 In2
1

T :[ ! } — wektor 7* dla okresu 7,

na ktory jest sporzadzana
prognoza (za pomoca T
i T w zaleznosciach ogdl-
nych oznacza si¢ zmienna
czasowa f),

(fT* )T = [1 InT ] — transponowany

wektor 77,

Trend
paraboliczny —
wielomian
drugiego
stopnia

Vi =4qg + alt +a2t2 +..+ aktk

Blad bezwzgledny prognoz ex ante:

V= \/Sz 1apHfatry™r +11.
Blad wzgledny prognoz ex ante:

77T=V—£'100, T>n5
yr
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Rodzaj
trendu

1 2 3
gdzie:

Zapis funkeji trendu Ocena bledu prognoz ex ante

Wiedzac, ze Ti =t, > =1,..., Ti=t.
Btad bezwzgledny prognoz ex ante:

vy =‘/S L@@y 1)
Btad wzgledny prognoz ex ante:

Z
m="Tan  Ton

yr
Wiedzac, ze przeksztatcenie do postaci
Trend & P P

1
hiperboliczny Ve o+ "

L 1
liniowej ma posta¢ ¢ =—, to:
t

~

I

[
o= —

[E

s |

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: A. Zelia$, B. Pawelek, S. Wanat, Prognozo-
wanie ekonomiczne. Teoria. Przyklady. Zadania, PWN, Warszawa 2004, s. 71-86.

Oprocz ilosciowych miar weryfikujacych dopuszczalnos¢ prognoz

wskazana jest krytyczna analiza procesu i metodyki przygotowania pro-
gnozy odnoszaca si¢ do ww. aspektow przeprowadzona przez samego
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prognoste. Zmienna i czgsto trudno przewidywalna natura zjawisk spo-
tecznych, ekonomicznych powoduje, ze nawet przy dotozeniu przez pro-
gnoste wszelkich staran na etapie budowy modelu uzyskane prognozy
moga by¢ obarczone duzym bledem. Warto zatem wspomnie¢ o alterna-
tywnym podejsciu do podnoszenia jakosci prognoz, jakim jest stosowa-
nie tzw. prognoz tgczonych®. W duzym uproszczeniu podejscie to za-
ktada budowe prognozy z wykorzystaniem na przyktad dwoch roznych
adekwatnych modeli regresji. Za ostateczng warto$¢ prognozy mozna
przyja¢ wartos¢ Srednig z uzyskanych dzigki tym dwoém modelom war-
tosciom prognoz ,,indywidualnych”. Uzyskana w ten sposob prognoza
jest tzw. prognoza taczona. Jednym z gtéwnych problemow tego podej-
$cia jest dobor wag prognoz indywidualnych.® Niemniej jednak prognoza
laczona daje lepsze wyniki niz prognoza indywidualna z uwagi na dywer-
syfikacje ryzyka. Wyniki prowadzonych badan wskazuja, ze stosowanie
tego podejscia moze zredukowac¢ blad prognozy od 4% do 10%, a w nie-
ktorych przypadkach nawet o 58% (w zalezno$ci od uwarunkowan)®.

Przyktad 4.2.1. Ocena btgdow prognozy ex ante modelu liniowego

Po przeprowadzonej analizie ksztaltowania sie zmiennej i predykcji
sredniej miesiecznej wielkosci produkcji energii elektrycznej w Polsce
w latach 1998-2010, omowionej w rozdziale 1, mozna dokona¢ oceny
btedow ex ante przygotowanej prognozy. Na podstawie dekompozycji
szeregu czasowego i oceny wzrokowej wykresu ilustrujacego ksztatto-
wanie si¢ zmiennej do jej opisu wykorzystano model liniowy (rozdz. 1,
przykt. 1.1).

W celu wyznaczenia wartosci btedu nalezy oszacowac zgodnie z za-
leznoscig 4.11 odchylenie standardowe sktadnika resztowego (reszt
z modelu), wiedzac, ze:

8 Y. Yang, Combining forecasting procedures: some theoretical results, Econometric
Theory, vol. 1, 2004, s. 176-222.

85 J. M. Bates, C.J.W. Granger, The combination of forecasts, Operational Research
Quarterly nr 20, 1969, s. 451-468; R.T. Clemen, Combining forecasts: A review and
annotated bibliography, International Journal of Forecasting nr 5, North-Holland 1989,
s. 559-583.

8 A. Graefe, J.S. Armstrong, R.J. Jones Jr., A.G. Cuzan, Combining forecasts: An appli-
cation to elections, International Journal of Forecasting, vol.30, Issue 1, 2014, s. 43-54;
G. Elliott, Averaging and the optimal combination of forecasts, Working Paper Univer-
sity of California, San Diego 2011, s. 1-30.
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— $rednia arytmetyczna zmiennej ¢ =8,0;

— liczba obserwacji n = 15;

— liczba zmiennych objasniajacych m (bez zmiennej stojacej przy wy-
razie wolnym) m = 1;

— suma kwadratéw odchylen zmiennej prognozowanej i warto$ci teore-

15
tycznych wynikajacych z modelu Z(yt -7, )2 =37030.
t=1

Obliczenia pomocnicze, ilustrujace sposdb wyznaczenia wartosci po-
$rednich wykorzystywanych w oszacowaniu btedow prognoz ex ante
dla liniowej postaci modelu analitycznego, przedstawiono w tabeli 4.3.

Tab. 4.3. Wyniki obliczen pomocniczych wykorzystywanych w oszacowaniu btgdéw ex
ante prognoz dla liniowej postaci modelu analitycznego

t (t—l:)z Vi )A}t (yt_),};)z
1 49,00 122,00 133,09 123,03
2 36,00 138,00 135,20 7,83
3 25,00 136,00 137,31 1,72
4 16,00 139,00 139,42 0,18
5 9,00 145,00 141,53 12,01
6 4,00 146,00 143,65 5,54
7 1,00 144,00 145,76 3,08
8 0,00 152,00 147,87 17,08
9 1,00 154,00 149,98 16,18
10 4,00 157,00 152,09 24,13
11 9,00 161,00 154,20 46,26
12 16,00 159,00 156,31 7,24
13 25,00 155,00 158,42 11,70
14 36,00 152,00 160,53 72,78
15 49,00 158,00 162,64 21,55
> 280,00 > 370,30

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Zatem, zgodnie z zaleznoscig 4.11, odchylenie standardowe sktad-
nika resztowego w analizowanym przypadku wynosi s = 5,337.

Kolejnym krokiem jest ocena btedow bezwzglednych prognozy
ex ante. Na podstawie wynikéw predykeji stwierdzono, ze prognoza pro-
dukcji energii elektrycznej w Polsce w 2011 roku wyniesie 164,76 TWh,
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w 2012 roku 166,87 TWh, natomiast w 2013 roku 168,98 TWh (patrz:
rozdz. 1, tab. 1.3).

Bezwzgledny blad prognoz ex ante dla liniowej postaci modelu ana-
litycznego szacowany jest zgodnie z zaleznoscig 4.20:

2
Vie = Q§Z§L+_L+15337=539;
280,00 15

2
V)= U7_8)+_L+15337:@0x
280,00 15

2
Vig= @tﬁ+i+yﬁw=@1
280,00 15

Znajac wartosci prognozy oraz bezwzglednych bledéw prognoz
ex ante, wyznaczy¢ mozna zgodnie z zaleznoscia 4.13 wzgledny btad
prognoz ex ante:

14 5,89

e =16.100= 100=3,58%;
i 164,76
6,03
=222 100=3,61%;
N7 16687 ’
My =227 100=3,65%.
16898

Analizujac uzyskane wyniki, mozna stwierdzi¢, ze bezwzgledny
btad prognoz ex ante dla okresu =16 wynosi 5,89, co stanowi 3,58%
warto$ci prognozy. Zgodnie z wytycznymi oceny dopuszczalnosci pro-
gnozy, jezeli warto$¢ wzglednego bledu prognoz ex ante nie przekracza po-
ziomu ustalanego przez zleceniodawce na etapie formutowania zadania
prognostycznego, prognoz¢ mozna uznac za dopuszczalng (spetnione zo-
staje subiektywne kryterium dopuszczalnosci). Ponadto, korzystajac
z kryteriow obiektywnych (patrz: tab. 4.1), mozna dokona¢ jako$ciowe;j
klasyfikacji prognoz. Na podstawie wynikoéw obliczen mozna stwierdzic,
ze wyznaczone prognozy produkcji energii elektrycznej w Polsce w ba-
danym okresie nalezg do kategorii prognoz doktadnych (btedy wzgledne
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prognoz ex ante mieszcza si¢ w arbitralnie przyjetym przedziale,
tj. 3%< 17, < 5%).

Przyktad 4.2.2. Ocena btedow prognozy ex ante modelu nieliniowego —
funkcja logarytmiczna

Na podstawie wynikdéw predykeji stwierdzono, ze prognoza liczby go-
spodarstw domowych wyposazonych w komputery w Polsce
w 2013 roku wyniesie 73,68% ogo6tu gospodarstw (patrz: rozdz. 4.1,
przykt. 1.6). Bazujac na wynikach przedstawionych w przyktadzie 1.6,
mozna przystgpi¢ do oszacowania bledow prognozy ex ante zbudowanej
z wykorzystaniem modelu nieliniowego logarytmicznego. Do oceny do-
puszczalno$ci prognozy w wypadku modelu nieliniowego bazujacego
nalezy wykorzysta¢ zalezno$ci dotyczace bledu prognoz ex ante dedy-
kowane funkcji logarytmicznej (patrz: tab. 4.2). Do rozwigzania mniej-
szego zadania wykorzystano funkcje matematyczne macierz iloczynow,
macierz odwrotna — dostgpne w arkuszu kalkulacyjnym MS Excel.

W celu oceny dopuszczalno$ci prognozy sporzadzonej z wykorzy-
staniem modelu nieliniowego nalezy dokona¢ stosowanych przeksztal-
cen, wyznaczajac na poczatku macierz 7 (obliczenia pomocnicze
do przyktadu — patrz: tab. 1.9) oraz wektor 7, (ocena prognozy sporza-

dzonej na okres =11).

(1 Inl|
1 In2
T=|1 m3|
_1 lnn_
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Wiedzac, ze liczba obserwacji n = 10, to:

0,000]
0,693
1,099
1,386
1,609
1,791 |
1,946
2,079
2,197
2,303

~
Il
e e e e e e e

Wektor T, (dla 7= 11, In(11) = 2,398):

T = !
112,398

Po wyznaczeniu macierzy 7' nalezy dokona¢ transpozycji macierzy

- i
T oraz wektora T},.

W tym celu mozna skorzysta¢ z opcji dostepnych
w arkuszu kalkulacyjnym, tj. Wklej specjalnie, opcja Wartosci i Transpo-
zycja.

>

= | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
10,000 0,693 1,099 1386 1,609 1,791 1946 2,079 2,197 2303

(r:f =0 2309,

Kolejny krok polega na wyznaczeniu macierzy XX (bedzie
to macierz o wymiarach 2x2, taki tez obszar nalezy zaznaczy¢ jako ob-
szar wynikowy obliczen w arkuszu kalkulacyjnym). Do wykonania
tych obliczen mozna skorzysta¢é z funkcji matematycznej MA-
CIERZ.I1LOCZYNQ).

71 ~ [10,000 15104
15104 27,650]
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Uzyskang ten sposob macierz nalezy odwrocié, wyznaczajgc tym sa-
mym macierz (]N" r.T Tl. Do wykonania tej operacji mozna skorzysta¢
z funkcji matematycznej MACIERZ . ODW() (bgdzie to, jak poprzednio,
macierz o wymiarach 2x2).

(fr f)fl_ 0,572 -0312
1-0312 0,207 |

W celu wyznaczenia bezwzglednego bledu prognoz ex ante nalezy
wyznaczy¢ nastgpnie iloczyn macierzy (X 1* 1)’ i ()? X )71 (uzyskany

wynik bedzie macierza 1x1, taki tez obszar nalezy zaznaczy¢ jako obszar
wynikowy obliczen w arkuszu kalkulacyjnym) oraz iloczyn macierzy

oy 7
(@) - -7) =[-0177 0184];
() -7 7)" 1, = 0,263,

Wiedzac, ze odchylenie standardowe sktadnika resztowego w analizo-
wanym przypadku zgodnie z zaleznoscig 4.11 wynosi s = 3,631, mozna
wyznaczy¢ bezwzgledny btedu prognozy ex ante na okres =11:

V=5 @ (T +11=3,631-,J0,263+1] = 4,08.

Znajac wartos¢ prognozy oraz bezwzglednego bledu prognoz ex
ante, wyznaczy¢ mozna zgodnie z zaleznos$cia 4.13 wzgledny btad pro-
gnoz ex ante:

Mt 100 408

* 100=5,54% .
v, 73,68

=

Bezwzgledny btad prognozy ex ante dla okresu =11 wyniost 4,08 —
co stanowi 5,54% wartos$ci prognozy. Jezeli warto$¢ wzglednego btedu
prognoz ex ante nie przekracza poziomu ustalanego przez zleceniodawceg
na etapie formulowania zadania prognostycznego, prognoz¢ mozna
uzna¢ za dopuszczalng (spelnione zostaje subiektywne kryterium do-
puszczalno$ci). Wedtug przyjetych kryteriow obiektywnych jakosciowej
klasyfikacji prognoz (patrz: tab.4.1) mozna stwierdzi¢, ze wyznaczona
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prognoza liczby gospodarstw domowych wyposazonych w komputery
w Polsce w 2013 roku do ogotu gospodarstw nalezy do kategorii prognoz
dopuszczalnych (btedy wzgledne prognoz ex ante mieszcza si¢ w arbi-
tralnie przyjetym przedziale, tj. 5% < 7 < 10%). W przedstawiony
w przykladzie spos6b mozna oszacowac btedy prognoz ex ante dla t = 12
it=13.

Kluczowe zagadnienia:
dopuszczalnos¢ prognoz, bezwzgledny 1 wzgledny blad prognozy
ex ante, maksymalny horyzont czasowy prognozy,
kryteria dopuszczalno$ci prognoz
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5. PRZYKEADY ZASTOSOWAN

5.1. Prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce
posiadajgcych dostep do szerokopasmowego Internetu
(wyrazona w procentach ogdtu gospodarstw domowych)

|. Sformutowanie problemu

W Polsce w ostatnich latach zar6wno rynek uslug szerokopasmowych,
jak i niezbedna infrastruktura telekomunikacyjna dynamicznie si¢ rozwijaja.
Najbardziej rozpowszechnione potaczenia szerokopasmowe w Polsce
to przede wszystkim tacza DSL przez lini¢ telefoniczng, sieci kablowe
oraz komorkowy Internet LTE. Dostgpno$¢ sieci szerokopasmowych
dla uzytkownikow uzalezniona jest od dostepu do sieci kablowych, tele-
fonicznych, swiattowodow lub od odleglosci od stacji bazowych opera-
toréw komoérkowych. Prognoza liczby gospodarstw domowych w Polsce
posiadajacych dostep do szerokopasmowego Internetu moze by¢ przy-
datna przedsigbiorstwom $wiadczacym ustugi telekomunikacyjne, ope-
ratorom sieci komoérkowych, czy tez wlascicielom telewizji kablowych.
Moze by¢ rowniez wykorzystywana przez przedsigbiorstwa produkujace
sprzet telekomunikacyjny. Ocena dostgpnosci Internetu jest tez kluczo-
wym elementem diagnozy rozwoju spoleczenstwa informacyjnego
w Polsce przeprowadzonej systematycznie przez Gtowny Urzad Staty-
styczny.

Jedno z duzych przedsiebiorstw telekomunikacyjnych zwrécito sie
do instytucji badajacej rynek z prosba o opracowanie modelu do progno-
zowania liczby gospodarstw domowych w Polsce posiadajacych dostep
do Internetu szerokopasmowego. Prognoza wyznaczona przy wykorzy-
staniu opracowanego modelu miata stanowi¢ zrédto informacji zarzad-
czych potrzebnych do opracowania planu rozwoju ustug swiadczonych
przez to przedsigbiorstwo w trzyletniej perspektywie czasowe;.

Celem zadania jest wyznaczenie prognozy liczby gospodarstw do-
mowych posiadajacych dostgp do Internetu szerokopasmowego na trzy
kolejne lata, tj. na 2016, 2017 i 2018 rok. Wszelkie obliczenia, wykresy
1 analizy przeprowadzono w arkuszu kalkulacyjnym Microsoft Excel.
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Zgodnie ze schematem procesu budowy prognozy (rys. 1.1) progno-
zowanie na podstawie modelu analitycznego przebiega w czterech naste-
pujacych po sobie etapach: specyfikacja, estymacja, weryfikacja, pre-

dykcja.

II. Specyfikacja

Dane dotyczace liczby gospodarstw domowych posiadajacych dostep
do Internetu szerokopasmowego, wyrazone w procentach ogotu gospo-
darstw domowych, przedstawiono w tabeli 5.1.1 oraz na wykresie na ry-
sunku 5.1.1. Zgodnie z przyje¢ta metodyka, na podstawie zgromadzonych
danych i ich wizualizacji, przeprowadzono analiz¢ graficzng przebiegu
zmiennej, okreslono charakter i zidentyfikowano prawidtowosci zmian

poziomu badanego zjawiska w czasie.

Tab. 5.1.1. Dane dotyczace liczby gospodarstw domowych wyposazonych w Internet

[% ogodtu gospodarstw domowych] w latach 2004-2015

t Rok Wt
1 2004 8,10
2 2005 15,60
3 2006 21,60
4 2007 29,60
5 2008 37,90
6 2009 51,10
7 2010 56,80
8 2011 61,10
9 2012 67,00
10 2013 68,80
11 2014 71,10
12 2015 71,00

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie rocznych wskaznikéw makroekonomicznych, do-
kument elektroniczny http://www.stat.gov.pl/gus/wskazniki makroekon PLK HTML.htm,
data wejscia 29.04.2016.
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—&— wartosci rzeczywiste

[% ogoélu gospodarstw domowych]

liczba gospodarstw domowych wyposazonych
w Internet szerokopasmowy

2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015

czas [rok]

Rys. 5.1.1. Liczba gospodarstw domowych wyposazonych w Internet w Polsce
w latach 2004-2015 [% ogohu gospodarstw domowych]

Zrédlo: opracowanie wilasne.

W trakcie wstepnej analizy wizualnej przebiegu badanej zmienne;j
(rys. 5.1.1) zauwazano poczatkowo szybki wzrost jej wartosci (od 2004
do 2011 roku), przy czym jego tempo wyraznie zwalnialo w miare
uptywu czasu (od 2012 do 2015 roku). Zaobserwowana prawidtowos¢
moze wskazywac, ze najlepiej odzwierciedlajacymi przebieg badanej
zmiennej moga by¢ funkcje nieliniowe o malejacym tempie wzrostu.
Do wyznaczenia prognozy liczby gospodarstw domowych posiadaja-
cych dostep do Internetu szerokopasmowego arbitralnie wybrano trzy
modele prognostyczne — zbudowane z wykorzystaniem odpowiednio
funkcji liniowej, logarytmicznej, potegowej. Biorac pod uwage wyniki
oceny wzrokowej przebiegu zmiennej oraz specyfike zjawiska, funkcje
te powinny dobrze opisywac tendencje do malejacego tempa wzrostu
liczby gospodarstw domowych w Polsce posiadajacych dostgp do Inter-
netu szerokopasmowego.

Zaproponowane funkcje, jak juz wspominano, maja charakter nie-
liniowy. Dlatego tez zastosowanie klasycznej metody najmniejszych
kwadratow do estymacji parametrow tych funkcji bedzie mozliwe
po transformacji do postaci liniowe;j.
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lll. Estymacja
Il a. Funkcja liniowa
Pierwszy model prognostyczny zbudowano z wykorzystaniem funkc;ji li-
niowej o postaci: y, =, + it .
Do wyznaczenia paramentéw tego modelu klasyczng metoda naj-

mniejszych kwadratéw konieczne jest obliczenie $rednich arytmetycz-
nych nastepujacych wartosci:

11 55970

y=—37y, =46,642;

Y nzly’ 12

- 1a 78

t=—31t =—=6500.
nzi' 12

Obliczenia posrednie, niezbedne do oszacowania warto$ci parametroOw
modelu, zawarto w tabeli 5.1.2.

Tab. 5.1.2. Obliczenia parametrow modelu metodg najmniejszych kwadratow”

Rok t Vi t—t (t—f)2 (t—f)y,
2004 1 8,10 1-6,500=-5,50 (-5,50)*=30,25 | -5,50-8,10=-44,55
2005 2 15,60 2-6,500=-4,50 (-4,50)>=20,25 | -4,50-15,60=-70,20
2006 3 21,60| 3-6,500=-3,50 (-3,50)>=12,25 | -3,50-21,60=-75,60
2007 4 29,60 ...=2,50 ...=6,25 ...=74,00
2008 5 37,90 -1,50 2,25 -56,85
2009 6 51,10 -0,50 0,25 -25,55
2010 7 56,80 0,50 0,25 28,40
2011 8 61,10 1,50 2,25 91,65
2012 9 67,00 2,50 6,25 167,50
2013 10 68,80 3,50 12,25 240,80
2014 11 71,10 4,50 20,25 319,95
2015 12 71,00 5,50 30,25 390,50

z 559,70 143,00 892,05

Zrédlo: obliczenia wiasne.

* Warto$ci w tabeli zostaty zaokraglone do dwdch miejsc po przecinku.
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Korzystajac z obliczen posrednich umieszczonych w tabeli 5.1.2

oraz biorgc pod uwage warto$ci $rednie y i {, obliczono warto$¢ para-
metrow S,, f;:

b

n

M=

t

_ E[l_tjy’ 89205

V14300
t—t
1

6,238;

By = y— B, i =46,642—(6,238-6,500) =6,095.

Model oszacowany metodg najmniejszych kwadratow ostatecznie
mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

P, =B, + Bt =6,095+6,238¢ .

Wartosci rzeczywiste oraz wartosci modelu zbudowanego z wyko-
rzystaniem funkcji liniowej zostaly przedstawione w tabeli 5.1.3.

Tab. 5.1.3. Wartosci rzeczywiste oraz warto§ci modelu zbudowanego z wykorzystaniem

funkcji liniowej
Rok / 7 P, =6,095+6,23%
2004 1 8,10 6,095+6,238-1=12,33
2005 2 15,60 6,095+6,238-2=18,57
2006 3 21,60 6,095+6,238-3=24,81
2007 4 29,60 ...=31,05
2008 5 37,90 37,29
2009 6 51,10 43,52
2010 7 56,80 49,76
2011 8 61,10 56,00
2012 9 67,00 62,24
2013 10 68,80 68,48
2014 11 71,10 74,71
2015 12 71,00 80,95
Zrédlo: obliczenia wiasne.
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Wykres warto$ci rzeczywistych liczby gospodarstw domowych
w Polsce posiadajacych dostep do Internetu szerokopasmowego oraz war-
tosci modelu opracowanego z wykorzystaniem funkcji liniowej przed-
stawiono na rysunku 5.1.2.

w Internet szerokopasmowy
[% ogétu gospodarstw domowych]

liczba gospodarstw domowych wyposazonych

2004

czas [rok]

Rys. 5.1.2. Wartosci rzeczywiste oraz wartosci modelu zbudowanego
z wykorzystaniem funkcji liniowej

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Il b. Funkcja logarytmiczna
Kolejny model prognostyczny zbudowano z wykorzystaniem nielinio-
wej funkcji logarytmicznej w postaci: y, = B, + S, Int, £, >0. W celu
oszacowania parametrow f,, [, dokonano linearyzacji tej funkcji.
Uzyskanie liniowej postaci modelu mozliwe jest po dokonaniu prze-
ksztalcefi: ¢ =Inz. Ostatecznie uzyskano model liniowy w postaci:
Vi :ﬂo"'ﬁlt'a ﬁl >0.

Do wyznaczenia paramentow tego modelu klasyczng metoda naj-

mniejszych kwadratéw konieczne jest obliczenie $rednich arytmetycz-
nych nastgpujacych wartosci:

— 1o
y=—2y,-=¥=46,642;
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Obliczenia posrednie niezbedne do oszacowania wartosci parame-
trow modelu przedstawiono w tabeli 5.1.4.

Tab. 5.1.4. Obliczenia parametrow modelu metoda najmniejszych kwadratow

Rok ¢ Vi +’=Int =7 (7Y (t'—?)y,
2004 1 8,10 | In1=0,00 [1-1,666=-1,67|(-1,67)>=2,79| 1,67-8,10=-13,53
2005 2 15,60 | In2=0,69 |2-1,666=-0,98(-0,98)*=0,960,98-15,60=-15,29
2006 3 21,60 | In3=1,10 |3-1,666=-0,57| (0,57)>=0,32 |0,57-21,60=-12,31
2007 4 29,60 | ...=1,39 -0,28 0,08 -8,29
2008 5 37,90 1,61 -0,06 0,00 -2,27
2009 6 51,10 1,79 0,12 0,01 6,13
2010 7 56,80 1,95 0,28 0,08 15,90
2011 8 61,10 2,08 0,41 0,17 25,05
2012 9 67,00 2,20 0,53 0,28 35,51
2013 10 68,80 2,30 0,63 0,40 4334
2014 11 71,10 2,40 0,73 0,53 51,90
2015 12 71,00 2,48 0,81 0,66 57,51

b3 559,70 | 19,99 6,28 183,65

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Korzystajac z obliczen posrednich umieszczonych w tabeli 5.1.4

oraz biorac pod uwage wartosci srednie y i ¢', obliczono warto$¢ para-

metrow f,, f;:
J f— ;v
tzl[ jy " 18365

V6,28
t'—t'
1

By = y— B t'=46,642—29,244-1,666=—2,079.

B= =29,244;

M=

t
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Model oszacowany metodg najmniejszych kwadratow ostatecznie

mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

P, = B, + B Int =-2,079+29,244In.

Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu zbudowanego z wyko-
rzystaniem funkcji logarytmicznej zostaty przedstawione w tabeli 5.1.5

Tab. 5.1.5. Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu zbudowanego z wykorzystaniem

funkcji logarytmicznej
Rok t Vi V; ==2,079+29,244In¢
2004 1 8,10 -2,079+29,244In1=-2,08
2005 2 15,60 -2,079+29,244I1n2=18,19
2006 3 21,60 -2,079+29,2441n3=30,05
2007 4 29,60 ...=38,46
2008 5 37,90 44,99
2009 6 51,10 50,32
2010 7 56,80 54,83
2011 8 61,10 58,73
2012 9 67,00 62,18
2013 10 68,80 65,26
2014 11 71,10 68,05
2015 12 71,00 70,59

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wykres wartosci rzeczywistych liczby gospodarstw domowych
w Polsce wyposazonych w Internet szerokopasmowy oraz warto$ci mo-
delu opracowanego z wykorzystaniem funkcji nieliniowej logarytmicz-
nej zostat przedstawiony na rysunku 5.1.3.
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Rys. 5.1.3. Warto$ci rzeczywiste oraz warto$ci modelu zbudowanego z wy-
korzystaniem funkcji logarytmicznej

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Ill c. Funkcja potegowa

Kolejny model prognostyczny zbudowano z wykorzystaniem nielinio-
wej funkcji potegowej o postaci: y, = ﬁotﬁ ', 0< B <1. Dokonujac
przeksztatcen: y, =Iny,, f;=Inf,, t =Int, otrzymano nastgpujaca
liniowa posta¢ modelu: y; =S+ S, 0<f, <1.

Do wyznaczenia paramentéw tego modelu klasyczng metoda naj-

mniejszych kwadratéw konieczne jest obliczenie $rednich arytmetycz-
nych nastepujacych wartosci:
1ya , 4396

V= = =3,663;
Y n Ely’ 12

- 1la 1999
t f=—"

=1,666.
n =1 12
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Obliczenia posrednie niezbedne do oszacowania warto$ci parame-
trow modelu umieszczono w tabeli 5.1.6.

Tab. 5.1.6. Obliczenia parametréw modelu metodg najmniejszych kwadratow”

Rok | ¢ » t’'=Int v =Iny =1 ([Lf')z (t'—f ')y,'
2004 | 1 8,10 In1=0,00 In(8,10)=2,09 1-1,666=-1,67 | (-1,67)2=2,79 | -1,67-2,09=-3,49
2005 2 15,60 In2=0,69 | In(15,60)=2,75 2-1,666=-0,98 | (-0,98)2=0,96 | -0,98:2,75=-2,70
2006 | 3 21,60 In3=1,10 | In(21,60)=3,07 3-1,666=-0,57 (0,57)2=0,32 | -0,57-21,60=-1,75
2007 | 4 29,60 ...=1,39 ...=3,39 -0,28 0,08 -0,95
2008 | 5 37,90 1,61 3,63 -0,06 0,00 -0,22
2009 | 6 51,10 1,79 3,93 0,12 0,01 0,47
2010 7 56,80 1,95 4,04 0,28 0,08 1,13
2011 8 61,10 2,08 4,11 0,41 0,17 1,69
20121 9 67,00 2,20 4,20 0,53 0,28 2,23
2013 | 10 68,80 2,30 4,23 0,63 0,40 2,66
2014 11 71,10 2,40 4,26 0,73 0,53 3,11
2015 12 71,00 2,48 4,26 0,81 0,66 3,45

z 559,70 19,99 43,96 6,28 5,63

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Korzystajac z obliczen posrednich umieszczonych w tabeli 5.1.6
oraz biorgc pod uwage warto$ci $rednie )’ i t', obliczono warto$¢ para-

metrow f3,, B:

| o-r Vi
=1 5.63
= = d 205896;
A . Y 628
|-t
t=1

Blo=1'— B, 1'=3,663—(0,896-1,666) =—2,170;

By =€’ =e>'70=8758.

* Warto$ci w tabeli zostaty zaokraglone do dwoch miejsc po przecinku.
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Model oszacowany metodg najmniejszych kwadratow ostatecznie
mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Py = Bot™ =8,75810896,

Wartos$ci rzeczywiste oraz warto$ci modelu zbudowanego z wyko-
rzystaniem funkcji potegowej zostaty przedstawione w tabeli 5.1.7.

Tab. 5.1.7. Wartosci rzeczywiste oraz wartosci modelu zbudowanego z wykorzystaniem
funkcji potggowej*

Rok t e P, =8,758:08%6
2004 1 8,10 8,758-1089=8 76
2005 2 15,60 8,758-208%=16,66
2006 3 21,60 8,758-30896=04.26
2007 4 29,60 .. =31,68
2008 5 37,90 38,96

2009 6 51,10 46,14

2010 7 56,80 53,22

2011 8 61,10 60,24
2012 9 67,00 67,19

2013 10 68,80 74,10

2014 11 71,10 80,94
2015 12 71,00 87,74

Zrédlo: obliczenia wiasne.

Wykres wartosci rzeczywistych liczby gospodarstw domowych
w Polsce posiadajacych dostep do Internetu szerokopasmowego
oraz wartosci modelu opracowanego z wykorzystaniem funkcji nielinio-
wej potegowej przedstawiono na rysunku 5.1.4.

* Warto$ci w tabeli zostaly zaokraglone do dwoch miejsc po przecinku.
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Rys. 5.1.4. Wartosci rzeczywiste oraz warto$ci modelu zbudowanego

z wykorzystaniem funkcji potggowe;j

Zrédlo: opracowanie wilasne.

IV. Weryfikacja

Weryfikacja obejmuje sprawdzenie, czy model(e) jest(sa) zgodny(e)
z danymi empirycznymi i formutowanymi zatozeniami dotyczacymi

ksztaltowania si¢ analizowanego zjawiska w czasie.

Tab. 5.1.8. Zestawienie pordownawcze wynikow obliczen

Liniowa Logarytmiczna Potegowa
Miara oceny postaé funkcji postaé posta¢ funkcji
trendu funkcji trendu trendu
QNSPO},CZYI?‘.HI‘Z 0,948 0,938 0,985
eterminacji R
Odchylenie 0,09
standardowe reszt 5,544 6,042 (dla liniowej po-
z modelu s staci funkcji trendu)

Zrédto: obliczenia wlasne.
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Biorac pod uwage warto$ci wspotczynnika determinacji R2, reko-
mendacji mozna udzieli¢ modelowi zbudowanemu z wykorzystaniem
potegowej funkcji trendu. W tym przypadku model ten odzwierciedla
98,5% zmiennos$ci zmiennej prognozowanej. Warto§¢ ta wskazuje
na wysoka jako$¢ dopasowania modelu potegowego do danych. Zbli-
zone oceny dopasowania uzyskat duzo prostszy model liniowy. Dobre
odzwierciedlenie zmienno$ci zmiennej potwierdza nizsza, w poréwna-
niu z logarytmiczng postacig trendu, warto§¢ odchylenia standardowego
reszt z modelu.

V. Predykcja

Wyznaczenie prognozy, z wykorzystaniem funkcji analitycznych, spro-
wadza si¢ do obliczenia wartosci funkcji liniowej, logarytmicznej i pote-
gowej dla przysztego momentu lub okresu czasu, tzn. dla 2016, 2017
12018 roku.

Wartosci teoretyczne wynikajagce z modeli oraz oszacowania pro-
gnoz zostaty przedstawione w tabeli 5.1.9.

Tab. 5.1.9. Wartosci rzeczywiste oraz warto§ci modelu zbudowanego z wykorzystaniem
funkcji liniowej, logarytmicznej i potggowe;j

Rok | 7 | 7, =6,095+6238¢ | y'=-2079+29244In: y; =8,758;%896
2016|13] 6,095+6,238-13=87,19 | -2,079+29,44In13=72,93 | 8,758-1308%=89.95
2017|14] 6,095+6,238-14=93,43 | -2,079+29,44In14=75,10 | 8,758-14°8%=96 35
201815 6,095+6,238-15=99,67 | -2,079+29,44In15=77,12 | 8,758-15°8%=102,71

Zrédlo: obliczenia wlasne.

Wykres wartosci rzeczywistych oraz prognozy liczby gospodarstw
domowych w Polsce wyposazonych w Internet szerokopasmowy wyzna-
czone z wykorzystaniem funkcji liniowej, logarytmicznej i potggowej,
zostal przedstawiony na rysunku 5.1.5.
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Rys. 5.1.5. Wartosci rzeczywiste oraz prognozy liczby gospodarstw domowych po-
siadajacych dostgp do Internetu szerokopasmowego w Polsce wyznaczone z wyko-
rzystaniem funkcji liniowej, logarytmicznej i potegowej

Zrédlo: opracowanie wlasne.

VI

Ocena poréwnawcza dopuszczalnosci prognoz

W celu oceny btedow prognoz ex ante dla liniowej postaci (czes¢ 111 a)
modelu analitycznego wyznaczono odchylenie standardowe reszt z mo-
delu (s), wiedzac, ze:

W

$rednia arytmetyczna zmiennej 7 =6,5;

liczba obserwacji n = 12;

liczba zmiennych objasniajacych (bez zmiennej stojacej przy wyrazie
wolnym) m = 1;

suma kwadratow odchylen zmiennej prognozowanej i wartosci teore-

15
tycznych wynikajacych z modelu Z(y, - )2 =307,32.

=1
Zgodnie z zalezno$cig 4.11 odchylenie standardowe reszt z modelu
analizowanym przypadku wynosi s = 5,554. Zatem bezwzgledny btad

prognoz ex ante dla liniowej postaci modelu analitycznego (patrz: zalez-
nos$¢ 4.20) badanej zmiennej wynosi:

136,50 1
poo JB=65F |1 sssazgsio;
307315 12
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14-6,5) 1
v, = ﬂ+_+1 -5,554=6,737;
307315 12

2
Vis= M+i+l -5,554=6,988.
307,315 12

Znajac warto$ci prognozy (patrz: tab. 5.1.8) oraz bezwzglednych
btedow prognoz ex ante, wyznaczono wzgledne bledy prognoz ex ante:

1

o= 22100= 221 100-7,47%;
Vi3 87,19

ma="12100= 5737 100=7,21%;
Y14 >

me=115100= 2258 190-7,01%.
Yis ’

Analizujac uzyskane wyniki obliczen, mozna stwierdzi¢, ze bez-
wzgledny btad prognozy ex ante liczby gospodarstw domowych wypo-
sazonych w Internet w Polsce (wyznaczonej w stosunku do ogétu gospo-
darstw domowych) wyniost 6,51 — co stanowi 7,47% warto$ci prognozy
przygotowanej na 2016 rok.

W celu oceny dopuszczalno$ci prognozy sporzadzonej z wykorzy-
staniem modelu nieliniowego (logarytmicznego i potggowego) nalezy
dokona¢ stosowanych przeksztatcen, wyznaczajac na poczatku macierz

T (obliczenia pomocnicze do przyktadu — patrz: tab. 1.9) oraz wektor
X ; (ocena prognozy sporzadzonej na okres 7).

1 Inl]
1 In2
1 In3].

~
Il

1 Inn
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Wiedzac, ze liczba obserwacji n = 12, to:

0
0,693
1,099
1,386
1,609
1,792
1,946 |
2,079
2,197
2,303
2,398
2,485]

~
Il

—_— e e ek e e e e e e e

W kolejnym kroku wyznaczany wektor TT* dlaT=131T=14
oraz T=15):

L[
Ty = :
P 2,565]
= !

412,639
T*—_ L
P12,708]

Po wyznaczeniu macierzy T nalezy dokonaé transpozycji macierzy
przedstawionych powyzej macierzy, uzyskujac odpowiednio T7 oraz wek-
tor (T T* )l (opis niezbednych operacji zwigzanych z transpozycja macierzy
opisano w przykt. 4.2):
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r |11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 [
100,693 1099 1386 1609 1792 1946 2079 2197 2303 2398 2485 |’

W analogiczny sposob wyznaczamy wektory 7. T* daT=14iT=15
i przeprowadzamy ich transpozycjg, tworzac wektor 7T da kazdego
z analizowanych okresow.

Wyznaczamy iloczyn macierzy T7.T,a nastgpnie uzyskana macierz
odwracamy, uzyskujac (YN“ r.r )71 (w obu przypadkach begda to macierze

o wymiarach 2x2):
~r ~ (12,000 19,987
T -T=

19,987 39,575/

(TT 7':)71 _ 0,525 _0,265
1-0265 0159 |

W celu oszacowania bezwzglednego btedu prognoz ex ante wyzna-
czamy iloczyn macierzy (le)] i (f T )_1 oraz iloczyn macierzy (T;;)’

(YN“T -YN“TI'X;. Analogicznie postepujemy dla 7= 14 1 T = 15. Uzy-
skano w ten sposob nastepujace wyniki obliczen:

(T{Z)l .(TT .T}l =[-0,155 0,143];
(77 7] =[-0174 0159);
(77 7] =[-0.193 0,166];

- 7)' 1 = 0212
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(@) - 7)1, = 0.235;
Gy 7)1 =025

Wiedzac, ze odchylenie standardowe reszt z modelu w przypadku mo-
delu z logarytmiczng postacia funkcji trendu wynosi s = 6,042, mozna
wyznaczy¢ bezwzgledny btedu prognozy ex ante na okres 7'= 13:

iy =s @) (T T, +11=6,042-J0212+1] =6,51.

Znajac wartos¢ prognozy (patrz: tab. 5.1.3) oraz bezwzglednego
btedu prognoz ex ante, wyznaczamy wzgledny blad prognoz ex ante:
Vi 6,51
N;=—2-100=——-100="7,47%.
Vi3 87,19

Korzystajac z powyzszych zalezno$ci, mozna wyznaczy¢ bez-
wzgledne i wzgledne bledy prognoz ex ante na kolejne okresy 7.

W celu oszacowania bezwzglednych i wzglednych btedow prognoz
ex ante dla modelu analitycznego bazujacego na potegowej postaci
funkcji trendu dokonujemy oceny wariancji parametru ;. Macierz wa-
riancji i kowariancji w tej sytuacji wyznacza si¢ wedtug ponizszej zalez-
nosci®’:

~y (m=p =V
DX(p)=5>-("-7)".
Wiedzac, ze S2= 0,008 oraz korzystajac z wezeéniej podanych wy-

nikdow obliczen posrednich, wyznaczmy oceny wariancji parametru [,
Nalezy zaznaczy¢, ze wariancj¢ sktadnika resztowego szacujemy dla zli-

nearyzowanej postaci funkcji (§ ?). Macierz wariancji i kowariancji ma
zatem podang ponizej postac:

D(5)- 0,0043 —0,0021
771-0,0021 0,0013 |

87 W ogolnych zalezno$ciach parametry modelu oznaczone sg jako ai.
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Korzystajac z zaleznosci podanej w tabeli 4.2, wyznaczamy oceny
ex ante btedow prognoz przygotowanych z wykorzystaniem modelu ba-
Zujacego na potegowej postaci funkcji trendu. Do obliczen wykorzystu-
jemy adekwatng zaleznos$¢ przedstawiong w tabeli 4.2 oraz wyznaczone

wczesniej wektory T, T* i T!dla kolejnych okreséw 7, dla ktérych ma by¢
sporzadzona prognoza. Wyniki oszacowania bezwzglednych bledow
prognoz ex ante przedstawiaja si¢ nastgpujaco:

Vi;=8,60;
V. =1031.

Przyjmujac na podstawie przeprowadzonych obliczen wartos¢ pro-
gnozy na okres 7'= 13 (patrz: tab. 5.1.8) oraz bezwzglednego btedu pro-
gnoz ex ante, wyznaczamy wzgledny blad prognoz ex ante:

s =25100= 20 100=9.86%.
i 87,19

Postepujac analogicznie, mozna wyznaczy¢ pozostale wartosci ww.
btedow prognoz na kolejne okresy.

W celu dokonania ostatecznej oceny dopuszczalnosci przygotowa-
nych prognoz w tabeli 5.1.10 przedstawiono poré6wnanie ocen ex ante
srednich btedow predykcji dla trzech analizowanych postaci modeli ana-
litycznych.

Tab. 5.1.10. Oceny ex ante srednich bledow predykcji dla analizowanych postaci modeli
analitycznych

Liniowa Logarytmiczna Potegowa
Rok| T posta¢ funkcji trendu posta¢ funkcji trendu posta¢ funkcji trendu
* * *
yr Vr nr yr vy T yr Vr nr

2016f 13| 87,19 6,510 | 7,467% | 73,26 | 6,651 [9,079%| 89,95 8,60 9,86%
2017| 14| 93,43 6,737 | 7,211% | 75,46 | 6,715 (8,899%| 96,35 9,59 9,95%
2018| 15| 99,67 6,988 | 7,011% | 77,50 | 6,773 [8,739%| 102,72 | 10,31 |10,04%

Zrédlo: opracowano na podstawie obliczen whasnych.
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Wyniki koncowej oceny jakosci opracowanych prognoz na podsta-
wie trzech analizowanych postaci funkcji trendu zostaly wykorzystane
do sformutowania rekomendacji i zalecen, ktéore mogg by¢ przedsta-
wione odbiorcy prognoz.

VII. Konkluzja

Analizujac wartosci przedstawione w tabeli 5.1.10, mozna zaobserwo-
wac, ze najlepsze oceny ex ante $rednich btedow predykcji uzyskat mo-
del liniowy oraz model bazujacy na logarytmicznej postaci funkcji
trendu (najnizsze wartosci btedow). Biorac pod uwage okres 7 = 13,
mozna stwierdzi¢, ze btad ex ante prognozy stanowi odpowiednio okoto
7,47% 1 9,08% wielkosci prognozy. Korzystajac z arbitralnie przyjetych
warto$ci progowych dopuszczalnosci (patrz: tab. 4.1), uzyskane prognozy
wykorzystaniem ww. modeli mozna uzna¢ za dopuszczalne. Prognozy
skonstruowane z wykorzystaniem modelu bazujacego na potegowej postaci
funkcji trendu sg obarczone najwigkszymi btedami. Biorac pod uwage war-
tosci btedow wzglednych, przygotowane prognozy, szczegdlnie na okres
T= 15, nalezy uzna¢, zgodnie z przyjetymi kryteriami jakosciowej klasyfi-
kacji prognoz, za niedopuszczalne (patrz: tab. 4.1).

W modelach liniowych, ktorych parametry oszacowano metoda naj-
mniejszych kwadratow, mozna takze wyznaczy¢ prognoze przedziatowa
(patrz: zaleznos¢ 4.12). W analizowanym przyktadzie nie weryfikowano
hipotezy o normalnos$ci rozktadu reszt modelu, zatem:

u= | = |1 _4ami36
1-p \1-0095

Ponadto z wybranym przez prognoste prawdopodobienstwem
p = 0,95, zwanym wiarygodnoscig prognozy, i przyjmujac poziom istot-
nosci a = 0,05 przy n — k = 10 (liczba stopni swobody), odczytujemy
z tablicy warto$ci krytycznych dla testu #-Studenta warto$¢ u = 2,228.
Dla modelu liniowego przedziat prognozy (dla 7= 13) ma zatem postac:

(87,19 —4,472136 - 6,51; 1075+4,472136 - 6,51].
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Interpretujac tak skonstruowany przedziat ufnosci, mozna stwierdzic,
ze liczba gospodarstw domowych wyposazonych w Internet szerokopa-
smowy w Polsce w 2016 roku (realizacja zmiennej prognozowanej Y) be-
dzie zawierata si¢ w przedziale [58,1; 116,3] z prawdopodobienstwem 0,95.

Zgodnie z przyjetymi zasadami wyniki oceny ilo$ciowej powinny
by¢ skonfrontowane z wynikami oceny eksperckiej, uzasadniajacej wia-
rygodnos$¢ badz dopuszczalno$¢ prognoz. Warto takze wzig¢ pod uwage
znaczenie poszczeg6lnych parametrow modeli analitycznych oraz ich in-
terpretacj¢ w kontekscie przyjetych zaltozen i przestanek prognostycz-
nych.

5.2. Prognoza zainteresowania turystykg online
na podstawie liczby zapytan w Google Trends

I. Sformutowanie problemu

Dla branzy turystycznej Internet to nie tylko przestrzen tradycyjnej re-
klamy. Coraz czg$ciej osoby korzystajace z e-commerce w kontekscie
turystyki doceniajag wygode zakupdw online. Gooogle Trends jest Zro-
dtem danych na temat czestosci zapytan zwigzanych z wyszukiwanym
zagadnieniem. Poniewaz zapytania wpisywane w wyszukiwarki
nie tylko odzwierciedlaja zainteresowania, ale sa tez uzytecznymi
wskaznikami wyprzedzajacymi decyzje konsumenckie, prognoza aktyw-
nosci uzytkownikéw Internetu moze da¢ im wskazowke, np.: kiedy
warto rozpocza¢ dziatania marketingowe i jakiego zainteresowania ustu-
gami mozna si¢ spodziewac?

Il. Budowa przestanek prognostycznych

Na podstawie czgstosci zapytan dla hasta wakacje w okresie od stycznia
2013 r. do grudnia 2015 1. (tab. 5.2.1, wykres 5.2.1) sprobowano okresli¢
zainteresowanie wakacjami w wyszukiwarce w roku 2016.
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Tab. 5.2.1. Google Trends: zainteresowanie w ujeciu czasowym (styczen 2013 — gru-

dzien 2015); wyszukiwane hasto: wakacje
t Rok | Miesiace | » t Rok | Miesiace | y, t Rok | Miesiace Vi
1 1 27 | 13 1 31 | 25 I 36
2 1I 28 | 14 11 29 | 26 1I 32
3 11 27 | 15 11T 30 | 27 11 33
4 v 33 116 v 32 | 28 v 36
5 \ 43 | 17 \ 49 | 29 \ 52
6 VI 78 | 18 VI 92 | 30 VI 100
7 2013 VII 81 ] 19 2014 VII 87 | 31 2015 Vil 93
8 VIII 45 | 20 VIII 71 | 32 VIII 54
9 IX 25 | 21 IX 29 | 33 IX 33
10 X 17 | 22 X 19 | 34 X 21
11 XI 18 |1 23 XI 20 | 35 X1 21
12 XII 19 | 24 XII 23 | 36 XIlI 24

Zrédlo: strona internetowa Google Trends,

https://www.google.pl/trends/exploretfg=wakacje&date=1%2F2013%203 7Tm&cmpt= q&tz=Etc%62FGMT-1,
data wejscia 18.02.2016.
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Rys. 5.2.1. Google Trends: zainteresowanie w ujeciu czasowym (styczen 2013 — grudzien
2015); wyszukiwane hasto: wakacje

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie strony internetowej Google Trends,
https://www.google.pl/trends/exploretfq=wakacje&date=1%2F2013%203 7m&cmpt=q&tz=Etc%2FGMT-1,
data wejscia 18.02.2016.

Dane Google Trends okreslaja popularno$¢ wzgledna, tj. kazdy
punkt danych (liczba operacji wyszukiwania) jest dzielony przez taczng
liczbe wyszukiwan w danym regionie i czasie. Uzyskane warto$ci sg ska-
lowane do przedziatu 0-100%.

8 Strona

internetowa  Google
/4365533 7hl=pl&ref topic=4365599, data wejscia 01.03.2016.

Trends,

https://support.google.com/trends/answer
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I1l. Wybér metody i reguty prognozowania

Na podstawie wykresu (rys. 5.2.1) dokonano wizualnej dekompozycji
analizowanego szeregu czasowego. W szeregu wystepuje nieznaczny
trend rosnacy, bardzo wyrazna sktadowa sezonowa oraz wahania przy-
padkowe. Zatozono, ze zalezno$¢ miedzy skladowymi jest multiplika-
tywna, gdyz amplituda wahan ro$nie.

IV. Wyznaczenie prognozy

Prognozg przysztego zainteresowania wakacjami w Internecie za po-
mocg metody wskaznikow sezonowosci rozpoczyna si¢ od wyodrebnie-
nia i eliminacji trendu z szeregu. Korzystajac z metody najmniejszych
kwadratow i przyjmujac model regresji liniowej (rozdz. 1), otrzymano
nastepujace rownanie funkcji trendu:

£7(£)=0,186 +37.89.

Uwzgledniajac silne wahania sezonowe w prognozowanym sze-
regu, porzucono ocen¢ i interpretacj¢ slabego dopasowania modelu
trendu do danych. Przy tak nieznacznym trendzie i duzej amplitudzie wa-
han sezonowych wspoétczynnik kierunkowy z duzym prawdopodobien-
stwem bedzie parametrem nieistotnym modelu regresji. Jednakze w osta-
tecznym modelu wskaznikow sezonowosci funkcja trendu zostanie wy-
korzystana jako czynnik w iloczynie sktadowych systematycznych,
aby uwzgledni¢ zmiang amplitudy wahan, tj. zatozony multiplikatywny
charakter zalezno$ci pomigdzy sktadowymi.

Eliminacja trendu z szeregu w wypadku budowy modelu multipli-
katywnego polega na obliczeniu ilorazow wartosci rzeczywistych pro-
gnozowanej zmiennej — y; i warto$ci oszacowanych modelem regresji —
£(¢). Wyniki obliczen przedstawiono w tabeli 5.2.2 w kolumnie szeregu
bez trendu, a zilustrowano na wykresie na rysunku 5.2.2.
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Tab. 5.2.2. Google Trends: zainteresowanie w ujeciu czasowym (styczen 2013 — gru-
dzien 2015); wyszukiwane hasto: wakacje; trend i1 wskazniki sezonowosci

Szereg Wskazniki
Rok Mie- Model te.nde{lcji bez trendu: sezonowosci
t ) snal.ce Ve . rozwojowej: . Vi t , 1 N
j 1) =0,186¢+37,89 = f*(t) s; = NZI=1Z@
| 1] i 27 | 0,186-1+37,89=38,26 | 27/38,26=0,71 | 1,
| 2 | 11 28 | 0,186-2+37,89=38,45 | 28/38,45=0,73 | 2,
| 3 | 1 | 27 | 0,186:3+37,89=38,63 | 27/38,63=0,70 | 3.3
| 4] v | 33 ... =38.82 ..=0,85 | 45
| S | \ 43 39,01 1,10 515
| 6 | 2013 VI 78 39,19 1,99 616
L 71 (D VII 81 39,38 2,06 717
| 8 | VIII | 45 39,56 1,14 815
1 9 | X 25 39,75 0,63 919
| 10 | X 17 39,94 0,43 10459
11 | XI 18 40,12 0,45 12:1
12 XII 19 40,31 0,47 12112
| 13 | 1 31 40,49 0,77 135
| 14 | 11 29 40,68 0,71 14,,
| 15 | 111 30 40,87 0,73 155
| 16 | v 32 41,05 0,78 1624
| 17 | \% 49 41,24 1,19 17,5
| 18 ] 2014 | VI 92 41,42 2,22 1856
19| (2 Vil 87 41,61 2,09 19,7
| 20 | VIII | 71 41,80 1,70 20,5
| 21 | X 29 41,98 0,69 2149
| 22 | X 19 42,17 0,45 22510
| 23 | XI 20 42,35 0,47 2351
24 X1 | 23 42,54 0,54 24512
55=1/3(z21,+213,,4225, )=
25 I 36 42,73 0,84 253 =(0,71+0,77+0,84)/3=
L =2,324/3=0,775
55 = 1/3(22,,4214,4226,,) =
26 I 32 4291 0,75 263, —(0,73+0,71+0,75)/3=
L =2,197/3=0,732
55 = 1/3(23”+2153+327D)=
27 1 33 43,10 0,77 273 0,70+0,73+0,77)/3=
L =2,209/3=0,736
28 | 2015 | v [ 36 43,28 0,83 2834 54 =0,824
(29] ® [ v [ 43,47 1,20 2955 s§ =1,168
| 30 | VI | 100 43,66 2,29 3036 s¢ =2,177
| 31 | VII | 93 43,84 2,12 313 s7 =2,099
| 32 | VII | 54 44,03 1,23 3238 sg =1,360
| 33 | X 33 44,21 0,75 3339 5§ =0,692
| 34 | X 21 44,40 0,47 34510 519 =0,452
| 35 | XI 21 44,59 0,47 3531 511 =0,466
36 XII | 24 44,77 0,54 36312 512 =0,518

Zrodlo: opracowanie wihasne.
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Rys. 5.2.2. Wykres warto$ci zmiennej prognozowanej y, trendu f°(¢) oraz szeregu bez
trendu z

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Kolejny etap budowy modelu prognostycznego polega eliminacji
wahan przypadkowych poprzez wyznaczenia tzw. surowych wskazni-
kéw sezonowosci. W tym celu niezbedne jest doktadne okreslenie liczby
cykli oraz liczby faz w cyklu. Szereg, na podstawie ktdrego tworzona
jest prognoza, liczy n = 36 obserwacji miesigcznych, tj. liczba cykli,
w tym wypadku lat, wynosi 3, a kazdy cykl sktada si¢ z 12 miesiecy,
czyli faz. Inaczej mowigce, m = 12 faz w N = 3 cyklach.

Wskaznik sezonowosci obliczono dla kazdej fazy, liczac $rednig
arytmetyczna warto$ci szeregu po eliminacji trendu tego samego mie-
siaca (fazy) w kolejnych latach (cyklach).

Obliczenie surowych wskaznikow sezonowosci przedstawiono
w tabeli 5.2.2 w kolumnie wskazniki sezonowosci. Do tabeli wprowa-
dzono dodatkowa kolumng zawierajacg numer obserwacji ¢ z dodatko-
wymi indeksami, okre$lajacymi numer cyklu: / — numer roku oraz fazg:
j — miesiac, tj. ¢.
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Nastepnie przeprowadzono sprawdzenie, czy konieczna jest korekta
surowych wskaznikow poprzez obliczenie sumy obliczonych surowych
wskaznikow i oceng, czy otrzymana suma rdzni si¢ od liczby faz tworza-
cych cykl, tj. 12:

7’:1 53 =0,775+0,732+0,736+0,824+1,168+2,177+2,099+1,360+
+0,692+0,452+0,466+0,518 =11,999.

Poniewaz nie ma koniecznosci korekty, mozna przystapi¢ do obli-
czenia warto$ci modelu oraz prognozy jako iloczynu ekstrapolowanej

funkcji trendu oraz odpowiedniego surowego wskaznika sezonowosci:
*

Vi = f i (tlj)s ;- Obliczenia przedstawiono w tabeli 5.2.3.

Tab. 5.2.3. Google Trends: zainteresowanie w ujeciu czasowym (styczen 2013 r.
— grudzien 2015 r.); wyszukiwane hasto: wakacje; warto§ci modelu i prognozy

Model" Wskazniki Model
Rok | Miesigce tendencji sezonowosci i prognoza
t 0 ; e rozwojowej: ly 1 e
J s"; =—Z[A; 2z, Vi = f (tl-)s-
£16)=0,186r+37,89 ITN S y i
1 I 27 38,26 1n 0,775 rlhk =
=38,26-0,775=29,50
2 I 28 38,45 20 0,732 £ Gk =
=38,45-0,732=28,02
3 m 27 38,63 35 0,736 1Bk =
=38,63-0,736=28,31
4| 13 v 33 3882 41y 0,824 3184
510 v 43 39,01 5 1,168 45,32
6 VI 78 39,19 616 2,177 84,92
7 Vil | 81 3938 70 2,099 82,27
8 VII | 45 39,56 815 1,360 53,56
9 X 25 39,75 9. 0,692 2737
10 X 17 39,94 10110 0,452 17,96
11 X1 13 40,12 1201 0,466 13,61
12 X | 19 40,31 121 0,518 20,80
13 I 31 40,49 135 0,775 F31) =
=40,49-0,775=31,23
14 I 29 40,68 14 0,732 S
=40,68-0,732=29,65
15| 2014 I 30 40,87 152 0,736 . =29.95
16] (2 v 32 41,05 1654 0,824 33,68
17 v 49 41,24 175 1,168 47,93
13 VI 92 41,42 185 2,177 89,78
19 VI | 87 41,61 19, 2,099 86,95
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Model ‘Wskazniki Model
Miesigce tendencji sezonowosci i
| Rok j * Y rozwojowjej: y P l*pliog:l(oz)a'
& () = 0,1861+37,89 =y Zmry | Yy =SS
20 VI | 71 41,80 205 1360 56,60
21 | 2014 IX 29 41,98 21y 0,692 28,91
2] @ X 19 42,17 22210 0,452 18,96
23 X1 20 42,35 2311 0,466 19,65
24 X1 | 23 42,54 24,1, 0,518 21,95
25 I 36 .73 255 0,775 32,96
26 i 32 4291 263 0,732 31,29
27 I 33 43,10 275 0,736 31,59
28 v 36 43,28 285 0,824 35,52
29 v 52 347 2955 1,168 50,54
30 | 2015 VI | 100 43,66 305 2,177 94,64
3| ) viI | 93 43,84 31y 2,099 91,64
32 VI | 54 44,03 325 1,360 59,64
33 X 33 4421 333 0,692 30,46
34 X 21 44,40 34310 0,452 19,97
35 X1 21 44,59 355, 0,466 20,69
36 X1 | 24 44,77 3631 0,518 23,11
37 I 4477 374 0,775 174 =
=44,77-0,775=34,69
38 10 44,96 38, 0,732 (8 =
=44,96-0,732=32,92
39 m 45,14 39, 0,736 /B9:)s =
=45,14-0,736=33,24
20| 5016 v 4533 40,, 0,824 . =3736
4| ‘) v 45,52 41 1,168 53,14
42 VI 45,70 4246 2,177 99,49
43 VII 45,89 434 2,099 96,32
44 VI 46,07 44 1,360 62,67
45 X 46,26 454 0,692 32,00
46 X 46,45 46410 0,452 20,98
47 X1 46,63 471 0,466 21,73
43 X1 46,82 48412 0,518 24,27

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Wykres danych rzeczywistych, wartosci modelu oraz prognozy
na 2016 rok przedstawiono na rysunku 5.2.3.

Rys. 5.2.3. Wartosci rzeczywiste, modelu i prognozy Google Trends: zainteresowanie
w ujeciu czasowym (styczen 2013 r. — grudzien 2015 r.); wyszukiwane hasto: wakacje

Zro6dlo: opracowanie wilasne.

Wedhug prognozy w szczycie sezonu, czyli w czerwcu i w lipcu
2016 roku (tj. t = 42 1 t = 43), mozna spodziewa¢ odpowiednio o 0,51
punktu procentowego mniejszego i o 3,32 punktu procentowego wiek-
szego niz w 2015 roku zainteresowania wakacjami online w wyszuki-
warkach. Jednocze$nie mozna bedzie obserwowac wzrost wyszukiwania
hasta 0 1,36 1 1,14 punktu procentowego w miesigcach poprzedzajacych
sezon wakacyjny: w kwietniu (¢ = 40) i maju (¢ = 41). Przecigtnie w ca-
tym 2016 roku prognozowana aktywno$¢ na tym polu internautéw wzro-
$nie o 1,15 punktu procentowego.

V. Ocena prognozy i weryfikacja metody

Ocena ex ante modeli nieliniowych nietransformowanych do liniowych
przekracza zakres podrecznika. Generalnie weryfikacje otrzymanych
prognoz na dany okres wyznaczonych metoda wskaznikow sezonowos$ci
mozna przeprowadzi¢ ex post w okresie nastgpnym, tj. po ich realizacji
(za pomocg miar omawianych w rozdziale ,,Ocena trafnosci prognoz”,
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w 3. czeéci podrecznika®). Jednak w przedstawionym przykladzie
w roku 2017 oceny ex post prognozy dla 2016 roku wyznaczonej na pod-
stawie wartosci z lat 2013-2015 przeprowadzi¢ bezposrednio nie mozna.
W 2016 roku zostat zmieniony (poprawiony) system zbierania danych®.
Warto tez podkresli¢, ze nawet w sytuacji, gdyby byly dostepne porow-
nywalne dane, ocen¢ ex post nalezaloby poprzedzi¢ transformacja da-
nych. Udostgpniane w na stronach Google Trends liczby przedstawiaja,
jak czesto hasto bylo wyszukiwane w odniesieniu do najwyzszego
punktu w danym czasie, czyli warto$¢ 100 oznacza najwyzsza popular-
no$¢ hasta. Reasumujac, gdyby byty dostepne dane dla kolejnych mie-
siecy roku 2016 w systemie z lat 2013-2015, nalezaloby najpierw prze-
skalowa¢ dane, a dopiero wowczas korzysta¢ ze wzoréw oceny ex post.
Z uwagi na brak adekwatnych danych przedstawiono oceng jedynie mo-
delu. Przedstawione miary okreslaja jakos¢ dopasowania do danych
oszacowanego modelu nieliniowego. Przedzial weryfikacji modelu
jest tozsamy z calym zbiorem uczacym (wykorzystanym do budowy mo-
delu). Szczegdtowe wyjasnienie wykorzystanych wzorow oraz ich inter-
pretacje zawiera cze$¢ trzecia podrecznika®!.

8 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsigbiorstwem. Cz. IlL..., op. cit.
% Na podstawie informacji na stronie internetowej Google Trends, https:/www.goo-
gle.pl/trends/explore#fq=wakacje&date=1%2F2013%203 Tm&cmpt=q&tz=Etc%62FGMT-1,
data wejscia 20.07.2017.

o1 J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem. Cz. 111..., op. cit.
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Tab. 5.2.4. Ocena modelu z wykorzystaniem btgdow wzglednych i bezwzglednych

Blad Procentowy Modut
Model (bezwzgledny) Modut bledu Kwadrat bledu (wzgledny) wzglednego

t| blad bledu

vi | @=y-» 2| q vi= %'100% v

1 |27 ] 29,50 -2,50 2,50 6,26 -9,27% 9,27%
2 | 28 | 28,02 -0,02 0,02 0,00 -0,07% 0,07%
3127 ] 2831 -1,31 1,31 1,71 -4,84% 4,84%
4133|3184 1,16 1,16 1,34 3,51% 3,51%
5143|4532 -2,32 2,32 5,40 -5,41% 5,41%
6 | 78 | 84,92 -6,92 6,92 47,85 -8,87% 8,87%
7 | 81 ] 8227 -1,27 1,27 1,61 -1,56% 1,56%
8 | 45 | 53,56 -8,56 8,56 73,35 -19,03% 19,03%
9 252737 -2,37 2,37 5,61 -9,47% 9,47%
10| 17 | 17,96 -0,96 0,96 0,91 -5,63% 5,63%
11] 18 | 18,61 -0,61 0,61 0,37 -3,39% 3,39%
12 19 | 20,80 -1,80 1,80 3,22 -9,45% 9,45%
13] 31 | 31,23 -0,23 0,23 0,05 -0,75% 0,75%
14] 29 | 29,65 -0,65 0,65 0,43 -2,25% 2,25%
15130 | 29,95 0,05 0,05 0,00 0,17% 0,17%
16| 32 | 33,68 -1,68 1,68 2,82 -5,25% 5,25%
17| 49 | 47,93 1,07 1,07 1,14 2,18% 2,18%
18] 92 | 89,78 2,22 2,22 4,95 2,42% 2,42%
19| 87 | 86,95 0,05 0,05 0,00 0,05% 0,05%
20| 71 | 56,60 14,40 14,40 207,35 20,28% 20,28%
21] 29 | 2891 0,09 0,09 0,01 0,30% 0,30%
22| 19 | 18,96 0,04 0,04 0,00 0,19% 0,19%
23120 | 19,65 0,35 0,35 0,12 1,75% 1,75%
24|23 | 21,95 1,05 1,05 1,10 4,56% 4,56%
25136 | 32,96 3,04 3,04 9,24 8,44% 8,44%
26| 32 | 31,29 0,71 0,71 0,51 2,22% 2,22%
27] 33 | 31,59 1,41 1,41 1,98 4,26% 4,26%
28| 36 | 35,52 0,48 0,48 0,23 1,33% 1,33%
29| 52 | 50,54 1,46 1,46 2,14 2,81% 2,81%
30 (100 | 94,64 5,36 5,36 28,78 5,36% 5,36%
31193 | 91,64 1,36 1,36 1,86 1,46% 1,46%
32| 54 | 59,64 -5,64 5,64 31,77 -10,44% 10,44%
33| 33 | 30,46 2,54 2,54 6,47 7,711% 7,71%
3421 | 1997 1,03 1,03 1,05 4,89% 4,89%
35] 21 | 20,69 0,31 0,31 0,10 1,48% 1,48%
3624 | 23,11 0,89 0,89 0,79 3,71% 3,71%

Blad ére«‘ini & . .« | Srednia wartos¢ ‘ .

w przedzna.l.e Srednia wartos¢ kwadratow Sredni

weryfikacji modutu bledu bledéw procentowy blad
(11, 36) =Lyl | = ¢ L 7i=L st
- =-—20 |9 _ t T~ R4l P
q= ngﬁql 36 v 36
0,06 2,11 12,51 4,85%
Srednio kwadra- Mediana moduléw
towy blad procentowych bledéw
S* _ qz Me‘l//,‘
3,54 3,61%

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Biorac pod uwage warto$ci btedow, mozna uzyskane dopasowanie
modelu do danych uzna¢ za zadowalajace. Btad $redni, wynoszacy 0,006,
jest bliski zeru i wskazuje, Ze nie wystepuje ani systematyczne przesza-
cowanie, ani niedoszacowanie. Sredniokwadratowy btad, rowny 3,54,
mozna traktowac jako przecietne odchylenie wartosci modelu od warto-
$ci rzeczywistych. Otrzymane warto$ci bledoéw wyrazone w procentach,
z zakresu od -19,03% do 20,28%, ze $rednig warto$cig modutow 4,85%,
potwierdzajg dobre dopasowanie modelu do danych.

VII. Konkluzja

Zaroéwno dziatalno$¢ operacyjna, jak tez przede wszystkim decyzje stra-
tegiczne, inwestycyjne poprzedzone sg szeregiem dziatan zwigzanych
z uzyskiwaniem i weryfikacja informacji. Prognoza zainteresowania tu-
rystyka online na podstawie popularno$¢ danego hasta w procentach po-
zwala z wyprzedzeniem dostosowaé oferte do ustug. Otrzymana pro-
gnoza bylaby jeszcze bardziej uzyteczna, gdyby poszerzono ja o analize
i porownanie popularno$ci r6znych haset oraz ocen¢ zmiany trendow.

5.3. Prognoza wskaznika ogdlnego klimatu koniunktury
w budownictwie

I. Sformutowanie problemu

»Koniunktura” jest pojeciem abstrakcyjnym i nieobserwowalnym bez-
posrednio. Cykl koniunkturalny, definiowany jest jako fluktuacje aktyw-
no$ci gospodarczej, o okresach trwania pomiedzy 2 a 8 lat®>. Publiko-
wane przez GUS badania wskaznikow koniunktury gospodarczej,
na przyktad w przemysle, budownictwie, handlu czy ustugach, realizo-

92 Réwnolegly oraz wyprzedzajqcy zagregowany wskaznik koniunktury, zegar koniunk-
tury. Wprowadzenie, GUS, Departament Studiow Makroekonomicznych I Finanséw,
http://stat.gov.pl/download/gfx/portalinformacyjny/pl/defaultaktual-
nosci/5732/3/1/5/zk_wskazniki i zegar koniunktury wprowadzenie.pdf, data wejscia
23.02.2016.
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wane sg za pomocg ankiet zawierajacych pytania o podstawowe wielko-
$ci ekonomiczne istotne dla oceny sytuacji przedsiebiorstw®®. Wskaznik
ogodlnego klimatu koniunktury jest $rednig arytmetyczng wskaznikéw
prostych odnoszacych si¢ do wybranych pytan i odzwierciedlajacych
biezacg i przewidywana og6lna sytuacje gospodarcza przedsigbiorstwa.
Przyjmuje on warto$ci od —100 do 100%,

W przyktadzie zaprezentowano budowe prognozy ogoélnego wskaz-
nika klimatu koniunktury w budownictwie na 2016 rok na podstawie da-
nych historycznych z 3 lat poprzednich. Prognoza wskaznikow koniunk-
tury moze stanowi¢ narzedzie wspomagajace przy wysnuwaniu wnio-
skow na temat przysztego stanu aktywno$ci gospodarczej nie tylko
w sektorze budownictwa, gdyz spowolnienie lub przys$pieszenie rozwoju
w branzy budowlanej ma wplyw rowniez na inne sektory gospodarki.

Il. Budowa przestanek prognostycznych

Ksztattowanie si¢ wskaznika koniunktury w budownictwie w latach
2013-2015 przedstawiono w tabeli 5.3.1 oraz zilustrowano na wykresie
na rysunku 5.3.1.

93 Koniunktura w przemysle, budownictwie, handlu i ustugach 2000-2016, strona inter-
netowa GUS, http://stat.gov.pl/obszary-tematyczne/koniunktura/koniunktura/koniunk-
tura-w-przemysle-budownictwie-handlu-i-uslugach-2000-2016,4,8.html, data wejscia
23.02.2016.

% Strona internetowa serwisu Bankier.pl, http://www.bankier.pl/gospodarka/wskazniki-
makroekonomiczne/koniunktura-w-budownictwie-pol, data wejscia 23.02.2016.
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Tab. 5.3.1. Wskaznik ogolnego klimatu koniunktury w budownictwie

t | Rok | Miesiace Vi t | Rok | Miesiace Vi t | Rok | Miesiace |
1 I 330 |13 I 200 |25 I 12,8
2] 1l 299 |14 1l 180 |26 n|-113
3] 1 260 |15 1 115 |27 11 6,6
4| v 23,1 |16 v 73 |28 v 35
5 | % 168 |17 % 6,0 |29 % 20
6 | VI | -169 |18 VI 45 (30 VI 2,0
I T TR BT 23 1302 v |z
8 | VII | -133 |20 VI 40 |32 Vil | -09
9| X 148 |21 X 69 |33 X 53
10| X 183 |22 X 10,5 |34 X 78
11| XI | 223 |23 XI | -135 |35 XI | -116
12 X1 | 268 |24 X1 | -188 |36 X1 | -16,1

Zrédlo: strona internetowa GUS, http://stat.gov.pl/download/gfx/portalinforma-
cyjny/pl/defaultaktualnosci/5516/4/8/12/bm-bud.xls, data wejscia 23.02.2016.
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Rys. 5.3.1. Wskazniki ogdlnego klimatu koniunktury

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie strony internetowej GUS,
http://stat.gov.pl/download/gfx/portalinformacyjny/pl/defaultaktualnosci/S516/4/8/12/bm-bud.xls,
data wejscia 23.02.2016.
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I1l. Wybér metody i reguty prognozowania

Wartos$ci wskaznika ogdlnego klimatu koniunktury w budownictwie od-
zwierciedlaja sezonowo$¢ w branzy budowlanej. Na podstawie oceny
wizualnej szeregu przedstawionego na rysunku 5.3.1 do oceny perspek-
tyw rozwoju rynku zaproponowano model analizy harmoniczne;j.

IV. Wyznaczenie prognozy

Proces opracowywania prognozy na podstawie modelu analizy harmo-
nicznej nalezy rozpocza¢ od estymacji i eliminacji tendencji rozwojowej
z szeregu. Przyjmujac liniowg posta¢ modelu trendu i szacujac jego pa-
rametry metodg najmniejszych kwadratow, otrzymano nastgpujaca funkcje:

£ (t)=0,5741+23,469.

Wartos¢ statystyki /' rowna 35,10 i na poziomie prawdopodobien-
stwa a = 0,05 przekracza warto$¢ krytyczng wynoszacg 4,13 co pozwala
odrzuci¢ hipoteze o braku zaleznos$ci migdzy zmienng objasniang a ob-
jasniajacg t. Wartosci bezwzgledne statystki #-Studenta wynoszace od-
powiednio: 5,92 oraz -11,41 dla wspdtczynnika kierunkowego 1 wyrazu
wolnego sa wicksze od wartosci krytycznej rownej -1,691 dla o = 0,05
1 34 stopni swobody i wskazuja, ze oba parametry modelu regresji sg sta-
tystycznie istotne. Jednoczesnie niski, majacy warto$¢ 0,508 wspolczyn-
nik determinacji R? okre$la z kolei, ze dopasowanie modelu jest stabe
i nie powinno si¢ wnioskowac o przyszlej warto$ci wspotczynnika ko-
niunktury tylko na podstawie modelu trendu.

W kolejnym etapie budowy modelu za pomoca analizy harmonicz-
nej usunigto trend z szeregu poprzez odjecie od warto$ci zmiennej pro-
gnozowanej wartosci obliczonej na podstawie modelu regresji. Nastep-
nie przystgpiono do identyfikacji sktadowej sezonowej. Na podstawie
analizy wizualnej szeregu mozna stwierdzi¢, ze okres wahan sezono-
wych wynosi 12 miesigcy (czgstotliwosci f=1/12 = 0,08333).

Poniewaz liczba danych n = 36 jest parzysta, mozna oszacowac
maksymalnie ¢ = n/2 = 18 harmonik. Jednak znana jest dtugos¢ cyklu
wahan i nie ma potrzeby zmudnego obliczania parametrow wszystkich
harmonik. Mozna zatozy¢ a priori posta¢ modelu i uwzgledni¢ tylko har-
monike odzwierciadlajagca dany okres wahan. Pierwsza harmonika
w modelu ma okres réwny 7, druga »n/2, trzecia n/3 itd. Inaczej mowiac,
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do oszacowania modelu wskaznikéw koniunktury na podstawie danych
miesi¢cznych na pewno potrzebne sg parametry trzeciej harmoniki.

Tab. 5.3.2. Wskaznik ogolnego klimatu koniunktury w budownictwie oraz obliczenia
pomocnicze

Szereg (27, 27 . . (27, 27 .
[ ” '1;'*58()1 bez trenclu 51{7”] 00{7”] (Z, 72)2 sm[thJ co{TttJ
-1 0] = i=3 i1 i=1

1 -33,0 -22,90 -10,11 0,500 0,866 102,17 0,174 0,985

2 -29.9 -22,32 -7,58 0,866 0,500 57,48 0,342 0,940
3 -26,0 -21,75 -4,25 1,000 0,000 18,11 0,500 0,866
4 -23,1 -21,17 -1,93 0,866 -0,500 3,72 0,643 0,766
5 -16,8 -20,60 3,80 0,500 -0,866 14,41 0,766 0,643
6 -16,9 -20,03 3,13 0,000 -1,000 9,75 0,866 0,500
7 -14,9 -19.45 4,55 -0,500 -0,866 20,69 0,940 0,342
8 -13,3 -18,88 5,58 -0,866 -0,500 31,07 0,985 0,174
9 -14,8 -18,30 3,50 -1,000 0,000 12,25 1,000 0,000
10 -18,3 -17,73 -0,57 -0,866 0,500 0,33 0,985 -0,174
11 -22,3 -17,16 -5,15 -0,500 0,866 26,50 0,940 -0,342
12 -26,8 -16,58 -10,22 0,000 1,000 104,48 0,866 -0,500
13 -20,0 -16,01 -3,99 0,500 0,866 15,97 0,766 -0,643
14 -18,0 -1543 -2,57 0,866 0,500 6,60 0,643 -0,766
15 -11,5 -14,86 3,36 1,000 0,000 11,26 0,500 -0,866
16 -7,3 -14,29 6,99 0,866 -0,500 48,75 0,342 -0,940
17 -6,0 -13,71 7,71 0,500 -0,866 59,42 0,174 -0,985
18 -4,5 -13,14 8,064 0,000 -1,000 74,55 0,000 -1,000
19 -4,3 -12,56 8,26 -0,500 -0,866 68,23 -0,174 -0,985
20 -4,0 -11,99 7,99 -0,866 -0,500 63,78 -0,342 -0,940
21 -6,9 -11,42 4,52 -1,000 0,000 20,36 -0,500 -0,866
22 -10,5 -10,84 0,34 -0,866 0,500 0,11 -0,643 -0,766
23 -13,5 -10,27 -3,23 -0,500 0,866 10,47 -0,766 -0,643
24 -18,8 -9,69 9,11 0,000 1,000 82,99 -0,866 -0,500
25 -12,8 9,12 -3,68 0,500 0,866 13,57 -0,940 -0,342
26 -11,3 -8,55 -2,76 0,866 0,500 7,61 -0,985 -0,174
27 -6,6 -1,97 1,37 1,000 0,000 1,87 -1,000 0,000
28 -3,5 -7,40 3,90 0,866 -0,500 15,16 -0,985 0,174
29 -2,0 -6,82 4,82 0,500 -0,866 23,23 -0,940 0,342
30 -2,0 -6,25 4,25 0,000 -1,000 18,03 -0,866 0,500
31 -1,2 -5,68 4,48 -0,500 -0,866 20,00 -0,766 0,643
32 -0,9 -5,10 4,20 -0,866 -0,500 17,63 -0,643 0,766
33 -5,3 -4,53 -0,77 -1,000 0,000 0,60 -0,500 0,866
34 -7,8 -3,95 -3,85 -0,866 0,500 14,82 -0,342 0,940
35 -11,6 -3,38 -8,22 -0,500 0,866 67,63 -0,174 0,985
36 -16,1 -2,81 -13,30 0,000 1,000 176,83 0,000 1,000

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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W celu oszacowania parametréw trzeciej harmoniki obliczono war-

L. (2 . by . . _

tosci s1n(—”itj 1 cos(—”ztj dlai=3,n=36it=1,2...,36. Wyniki
n n

obliczen zamieszczono w tabeli 5.3.2 wraz z wartosciami szeregu bez
trendu z;. Nastgpnie policzono sumy iloczynéw zgodnie ze wzorami:

2 (2 2 2
ay =3 z sin| =3¢ | oraz by =¥ z,cod =3¢ |.
36 36 36 36

Otrzymano nastgpujaca wartos¢ parametrow: as= -1,284 oraz bs=-7,187.
Wykonujac obliczenia w arkuszu kalkulacyjnym Microsoft Excel,
warto wykorzysta¢ funkcje SUMA . TLOCZYNOW (), ktorej parametrami
do obliczenia parametru a sa odpowiednio: warto$ci szeregu bez trendu

L .. . (27, , . . .
oraz warto$ci funkcji s1n(—ztj , za$ do obliczenia parametru b takze
n

. 27, .
warto$ci szeregu bez trendu oraz co s(—zt . W celu otrzymania warto-
n

$ci a oraz b wynik dziatania funkcji SUMA . TLOCZYNOW () nalezy tylko
. 2., 2
pomnozyc przez — tj. 3—
n

Zanim przystgpiono do budowy modelu, obliczono udziat wariancji
harmoniki trzeciej w wyjasnieniu wariancji rozpatrywanej zmiennej pro-
a; +b;

2s°
wariancji zmiennej prognozowanej wymaga obliczenia §redniej zrozni-
cowanego szeregu oraz sumy kwadratow odchylen od obliczonej $red-

gnozowanej 52, wykorzystujac wzor . Oszacowanie calkowitej

niej, tj. s = %Z:’zl (z, —2)2 , gdzie z = %2?214 . Srednie réznicowanych

szeregow powinny oscylowa¢ wokot 0, w tym przypadku otrzymano
warto$¢ z =0,0028 i t¢ wykorzystano do obliczen. Suma kwadratow
odchylen wynosi 1240,453, a iloraz tej wartosci i liczby obserwacji daje
wariancje rowng 34,457. Natomiast suma kwadratow parametrow trze-
ciej harmoniki, §. a; +5; to 53,306, po podzieleniu przez dwukrotnosé
wariancji calego szeregu daje 0,774. Wartos$¢ ta okresla jaka czgs$¢ wa-
riancji zmiennej prognozowanej jest objasniana przez trzecig harmonike.
Nie jest ona zbyt wysoka, dlatego tez obliczono kolejng harmonike, tym

171



razem przyjmujac 3-letni okres wahan (f = %) czyli harmonike pierw-
sz, 1 analogicznie powtdrzono obliczenia, zaczynajac od oszacowania

wartosci sin(z—”itj i cos(z—”itj dlai=1,n=361t=1,2...,36. Wyniki
n n

obliczen zamieszono takze w tabeli 5.3.1. Suma iloczynow wartos$ci sze-

regu bez trendu i odpowiadajacej jej warto$ci funkcji sinus wynosi:

- 8,900, za$ suma iloczynéw wartos$ci szeregu bez trendu i odpowiadaja-

cej jej funkcji cosinus wynosi: -6,483. Po pomnozeniu otrzymanych war-

tosci przez % otrzymano a; = -0,494 oraz b, = -3,138. Udziat pierwszej

harmoniki, czyli suma kwadratow parametréw a; i b1 w dwukrotnosci
wariancji calego szeregu, to: 0,146. Lacznie obie harmoniki wyjasniaja
0,774 + 0,146 = 0,920 zmienno$ci szeregu bez trendu. Przyjmujac,
Ze jest to procent wystarczajacy, przystapiono do budowy modelu pro-
gnostycznego skladajacego si¢ z modelu trendu oraz sumy wybranych
harmonik:

* * 2 2
= t)+aysin| —3¢ |+ bz cos| —3¢ |+
v =1 (t)+a; (36 ) 3 (36 j

. (27 . (27
+apsin| —t |+bsin| —t¢ |=
(56)nn(35)

05741 - 23,469—1.284sin| 2Z3¢ |~ 7.187cos| 2Z 3¢ |-
36 36
—0,494sin 2—ﬂt —3,138cos 2—”t .
36 36

W prognozowaniu na kolejne okresy wykorzystano ekstrapolacje
zbudowanego modelu na przedziat czasu, dla ktorego wyznaczana jest
prognoza. Wynik obliczen przedstawiono w tabeli 5.3.3. i zilustrowano
na wykresie na rysunku 5.3.2.

Zgodnie z prognoza, jezeli utrzyma si¢ doczasowy trend, juz w maju
2016 roku wskaznik koniunktury w branzy budowlanej przyjmie wartos$¢
dodatnig. Jednakze sktadnik sezonowy sprawi, ze ocena koniunktury w li-
stopadzie i grudniu 2016 roku spadnie, cho¢ nieznacznie, ponizej zera.
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Tab. 5.3.3. Wartosci rzeczywiste, modelu i prognozy wskaznika ogélnego klimatu koniunktury
w budownictwie

Vi
Trend sin(2—” itj cos[ziit] Sin[z—”itJ co{z—”it] a3=-1,284
t Rz f*(t) n n n n bs=-7,187
’ i=3 =3 i=1 =1 ai=-0,494
bi=-3,138
-22,90-1,284-0,5-
-7,187-0,866-
1 33,0 22,90 0,500 0,866 0,174 0,985 -0,494-0,174-
-3,138-0,985=
—.32,042
22,32-1,284-0,866-
7,187-0,5-
2 | 299 22,32 0,866 0,500 0,342 0,940 -0,494-0,342-
-3,138-0,940=
—.30,144
3 -26,0 -21,75 1,000 0,000 0,500 0,866 ...=-25,996
4 -23,1 -21,17 0,866 -0,500 0,643 0,766 -21,413
5 -16,8 -20,60 0,500 -0,866 0,766 0,643 -17,412
6 -16,9 -20,03 0,000 -1,000 0,866 0,500 -14,835
7 -14,9 -19,45 -0,500 -0,866 0,940 0,342 -14,123
8 -13,3 -18,88 -0,866 -0,500 0,985 0,174 -15,203
9 -14,8 -18,30 -1,000 0,000 1,000 0,000 -17,514
10 -18,3 -17,73 -0,866 0,500 0,985 -0,174 -20,153
11 -22,3 -17,16 -0,500 0,866 0,940 -0,342 -22,129
12 -26,8 -16,58 0,000 1,000 0,866 -0,500 -22,628
13 -20,0 -16,01 0,500 0,866 0,766 -0,643 -21,235
14 -18,0 -15,43 0,866 0,500 0,643 -0,766 -18,053
15 -11,5 -14,86 1,000 0,000 0,500 -0,866 -13,673
16 -7,3 -14,29 0,866 -0,500 0,342 -0,940 -9,024
17 -6,0 -13,71 0,500 -0,866 0,174 -0,985 -5,124
18 -4,5 -13,14 0,000 -1,000 0,000 -1,000 -2,812
19 -4,3 -12,56 -0,500 -0,866 -0,174 -0,985 -2,521
20 -4,0 -11,99 -0,866 -0,500 -0,342 -0,940 -4,166
21 -6,9 -11,42 -1,000 0,000 -0,500 -0,866 -7,166
22 -10,5 -10,84 -0,866 0,500 -0,643 -0,766 -10,601
23 -13,5 -10,27 -0,500 0,866 -0,766 -0,643 -13,454
24 -18,8 -9,69 0,000 1,000 -0,866 -0,500 -14,883
25 -12,8 -9,12 0,500 0,866 -0,940 -0,342 -14,447
26 -11,3 -8,55 0,866 0,500 -0,985 -0,174 -12,219
27 -6,6 -7,97 1,000 0,000 -1,000 0,000 -8,760
28 -3,5 -7,40 0,866 -0,500 -0,985 0,174 -4,973
29 -2,0 -6,82 0,500 -0,866 -0,940 0,342 -1,849
30 -2,0 -6,25 0,000 -1,000 -0,866 0,500 -0,202
31 -1,2 -5,68 -0,500 -0,866 -0,766 0,643 -0,447
32 -0,9 -5,10 -0,866 -0,500 -0,643 0,766 -2,481
33 -5,3 -4,53 -1,000 0,000 -0,500 0,866 -5,713
34 -7.8 -3,95 -0,866 0,500 -0,342 0,940 -9,214
35 -11,6 -3,38 -0,500 0,866 -0,174 0,985 -11,966
36 -16,1 -2,81 0,000 1,000 0,000 1,000 -13,130
37 223 0,50 0,87 0,174 0,985 12,273
38 1,66 0,87 0,50 0,342 0,940 29,480
39 1,08 1,00 0,00 0,500 0,866 5332
40 -0,51 0,87 -0,50 0,643 0,766 -0,749
41 0,06 0,50 -0,87 0,766 0,643 3,252
42 0,64 0,00 -1,00 0,866 0,500 5,829
43 121 20,50 0,87 0,940 0,342 6,541
44 1,79 0,87 20,50 0,985 0,174 5461
45 2,36 1,00 0,00 1,000 0,000 3,150
46 2,94 -0,87 0,50 0,985 -0,174 0,511
47 3,51 -0,50 0,87 0,940 -0,342 -1,465
48 4,08 0,00 1,00 0,866 -0,500 -1,964

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 5.3.2. Wartosci rzeczywiste, modelu i prognozy wskaznika ogolnego klimatu
koniunktury w budownictwie

Zrédlo: opracowanie wilasne.

VI. Ocena prognozy i weryfikacja metody

Dla modelu nieliniowego analizy harmonicznej, opracowanego
dla wskaznika ogodlnego koniunktury w budownictwie, przeprowadzono
oceng ex post jakosci wyznaczonych prognoz. W tabeli 5.3.4 przedsta-
wiono warto$ci prognozowane za pomoca modelu oraz opublikowane
na stronie GUS dla roku 2016, wraz w warto$ciami obliczonych roznic.
Zastosowano wzory przedstawione w trzeciej czesci podrecznika®.
Analiza wyznaczonych miar zamieszczonych w tabeli 5.3.4 nie po-
zwala na pozytywng oceng jakos$ci otrzymanych prognoz. Model zdecy-
dowanie przeszacowal wartosci (btad $redni jest ujemny). O niesyme-
trycznym rozktadzie bledow $wiadczy tez duza réznica pomigdzy $red-
nig a mediang procentowych bleddéw. Przecietny procentowy btad wyno-
szacy 180% jest nieakceptowalny. Na podstawie oszacowanego modelu
poprawne byltoby tylko krotkookresowe prognozowanie. Zauwazalne
od potowy roku rosngce rozbieznosci powinny sktoni¢ do ponownego
opracowania modelu i uwzglednienia zmiany trendu koniunktury po-
przez wiaczenie do jego budowy najnowszych dostgpnych danych.

% J. Nazarko (red.), Prognozowanie w zarzqdzaniu przedsiebiorstwem. Cz. 111..., op. cit.
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Tab. 5.3.4. Wartosci rzeczywiste oraz prognozowane wskaznika ogolnego klimatu ko-

niunktury w budownictwie wraz z warto$ciami btedow

Procentowy Modut
Blad Modut Kwadrat
o Prosnoz| eswzgledny) | bledu | bledu (Wzl*fllgﬁny) weglednego
v 4=y~ o 9 Vi :%‘00% 2
371-12,7| -12,273 -0,43 0,43 0,18 3,36% 3,36%
381 -9,1| 948 0,38 0,38 0,14 -4,18% 4,18%
39] -6,9| -5,332 -1,57 1,57 2,46 22,72% 22,72%
40| -2,4| -0,749 -1,65 1,65 2,73 68,79% 68,79%
41] -1,1] 3,252 -4,35 4,35 18,94 395,64% 395,64%
42| -14| 5,829 -7,23 7,23 52,26 516,36% 516,36%
43] -1,9] 6,541 -8,44 8,44 71,25 444,26% 444,26%
441 -3,3| 5,461 -8,76 8,76 76,76 265,48% 265,48%
45| -54| 3,15 -8,55 8,55 73,10 158,33% 158,33%
46| -9,1| 0,511 -9,61 9,61 92,37 105,62% 105,62%
471-12,3| -1,465 -10,84 10,84 117,40 88,09% 88,09%
48 1-17,4| -1,964 -15,44 15,44 238,27 88,71% 88,71%
Blad Sredni Srednia Srednia Sredni
w przedziale warto$¢ wartos$é procentowy
weryfikacji modulu kwadra- blad
- 148 bledu tow — 148
TRk L _bledow V=2
365 E:ing
125"
-6,37 6,44 62,15 180%
Srednio- Mediana
kwadra- moduléw
towy procentowych
blad bledéw
S =y M|
7,88 97,16%

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie strony internetowej GUS,
http://stat.gov.pl/download/gfx/portalinformacyjny/pl/defaultaktualnosci/5516/4/8/12/bm-
bud.xlsx, data wejscia 20.07.2017.
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Rys. 5.3.3. Wartoéci rzeczywiste oraz prognozy wskaznika ogélnego klimatu koniunktury
w budownictwie

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Na rysunku 5.3.3 mozna zaobserwowac¢ systematyczny wzrost roz-
bieznosci pomiedzy prognoza a warto$ciami obserwowanymi. Poczaw-
szy od okresu 41 (maja 2016 rok), model zdecydowanie przeszacowuje
warto$ci. Rozbiezno$¢ ta osigga maksimum w ostatnich miesigcach
roku.

VII. Konkluzja

Prognoza wskaznikow koniunktury jest jednym z narzegdzi statystycz-
nych stuzacych do obserwacji i oceny zjawisk ekonomicznych, wspoma-
gajacych wnioskowanie na temat przysztego stanu aktywnos$ci gospodar-
czej. Nalezy pamietac jednak, Ze analiza prognozy stanu gospodarki wy-
maga uwzglednienia z jednej strony losowosci zjawisk gospodarczych
a z drugiej takze ewentualnych zmian strukturalnych. Warto odnie$¢ si¢
do szerszego zbioru zmiennych reprezentujacych stan gospodarki,
a takze wykorzysta¢ inne metody analizy.

Inny przyktad wykorzystania metody analizy harmonicznej 1 me-
tody wskaznikow sezonowosci do prognozowania danych charakteryzu-
jacych si¢ wyraznymi wahaniami sezonowymi wraz z oceng dopasowa-
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nia zbudowanych modeli oraz oceng ex post jakoSci prognoz mozna od-
nalez¢ w publikacji: E. Chodakowska, M. Komuda. Metody predykcji
ekonomicznej na podstawie szeregu czasowego z wahaniami sezono-
wym, rozdz. w: L. Kieltyka, J. Nazarko (red. nauk.), Metody i procesy
usprawniania zarzgdzania przedsigbiorstwem: wybrane zagadnienia,
Wydawnictwo Menadzerskie PTM, Warszawa 2006, s. 28-37. W arty-
kule poréwnano prognozy miesigcznego zapotrzebowania na energig
cieplng w jednej z miejskich kotlowni wojewddztwa podlaskiego, uzy-
skane roznymi metodami w celu stworzenia planu grzewczego.
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6. PROBLEMY DO SAMODZIELNEGO ROZWIAZANIA

1. Na podstawie wizualnej oceny szeregow przedstawionych na rysunku
6.1 okredl, jakie znane Ci metody prognozowania mozna zastosowaé
do okreslenia przysztej warto$ci zmiennej y.

a) b)
15 10
10
. 5
5 B
0 0
0 5 10 ¢ 0 10 20 t
c) d)
8
600
6
400
N L4
200 )
0 0
0 5 10 ¢ 0 5 10 t

Rys. 6.1. Szeregi czasowe

Zrédlo: opracowanie wlasne.

2. Okresl liczbe faz i cykli w szeregu przedstawionym na rysunku 6.1a.
3. Zaproponuj metody, ktore moga by¢ wykorzystywane do prognozo-
wania danych przedstawionych na rysunku 6.1c. Uzasadnij swdj wybor.
4. Wielkos$¢ sprzedazy produktu X w kolejnych miesigcach 2014 1 2015
roku przedstawiono tabeli 6.1.

Tab. 6.1. Szereg czasowy i jego wskazniki sezonowosci

Miesigee [ T [ I I [Iv [ Vv [viJvo[vin [ X [ X [xXi[xu][ 1 [0 [
Rok 2014 2015

Wielkosé¢
sprzedazy | 38 | 115 | 156 | 183 | 216 | 241 | 246 | 273 | 280 | 298 | 312 | 327 | 334 | 342 | 353

[tys. sztuk]

Zrodlto: opracowanie wlasne.
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Wyznacz prognoze dla kolejnych czterech miesigcy, stosujgc nastepu-
jace modele analityczne:

A —liniowy,

B — logarytmiczny,

C —potegowy.

5. Wyznacz i zinterpretuj miary oceny jako$ci modeli zbudowanych
w zadaniu 4.

6. Wykonaj wykres danych rzeczywistych i prognoz wyznaczonych
z wykorzystaniem trzech modeli zbudowanych w zadaniu 4.

7. Wskaz, sposrod trzech modeli zbudowanych w zadaniu 4, model naj-
lepiej wyrazajacy szereg czasowy analizowanej zmiennej. Uzasadnij
SWOj wybor.

8. Dopasuj wartosci wskaznikow sezonowosci do poszczegolnych faz
szeregu danych kwartalnych przedstawionego w tabeli 6.2.

Tab. 6.2. Szereg czasowy i jego wskazniki sezonowosci

t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Kwartaty I 11 111 v I 11 | v I | u |
y 1,5 1100 65| 80 | 1,0 | 11,0 | 6,0 | 7,0 | 1,0 | 95] 6,0 |75
Wskaznik
sezonowosci | 10,1 | 7,5 6,2 1,2

Zrédlo: opracowanie wilasne.

9. Na podstawie danych z tabeli 6.2 wyznacz prognoze¢ wartos¢ zmiennej
ydlat=13, ..., 16 metoda wskaznikow sezonowosci.

10. W szeregu dwuletnich danych codziennych wystgpuje sezonowos¢
tygodniowa oraz miesieczna. Harmoniki o jakich czgstotliwosciach po-
winny by¢ uwzglednione w modelu analizy harmonicznej?
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Na podkreslenie zastuguje fakt, ze podrecznik nie tylko dostarcza podstawowej wiedzy teoretycznej,
ale — poprzez przystepnie prowadzony wyktad i ilustracje przyktadami empirycznymi wszystkich
omawianych zagadnien — umoiliwia Czytelnikowi bezposrednie zastosowanie opisywanych metod
do rozwiazywania zadan z praktyki gospodarcze;.

prof. dr hab. Dorota Witkowska

Katedra Finansow i Strategii Przedsiebiorstwa
Uniwersytet t6dzki

(-..) recenzowany podrecznik to wartosciowa publikacja o charakterze dydaktycznym, ktdra moze stuzy¢
jako podrecznik podstawowego kursu prognozowania dla studentéw politechnik i innych szkot wyzszych.
Przystepny jezyk podrecznika, Scistosc i przejrzystosc wywodow wspartych licznymi przyktadami obliczen
oraz wykresami sprawia, Ze moze on by¢ polecony takie pracownikom instytugji i organizacji zajmujacych
si¢ problematyka modelowania i prognozowania na podstawie szeregow czasowych.

1 przyjemnoscia rekomendujg podrecznik ,,Prognozowanie w zarzadzaniu przedsigbiorstwem. Czesc IV.
Prognozowanie na podstawie modeli trendu” jako wartosciowa publikacje z zakresu modelowania
i prognozowania szeregow czasowych.
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