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Streszczenie: W pracy przedstawione zostang wyniki zastosowania
wybranych modeli wyréwnywania wyktadniczego w prognozowaniu zmienne;j
o bardzo wysokiej czestotliwosci, obserwowanej w okresach godzinnych, dla
luk niesystematycznych, oczyszczonej z dwoch lub trzech rodzajow
sezonowosci. Rozpatrywany byt wariant, w ktorym luki wystepuja w kazdym
z rodzajow wahan sktadowych.

Stowa kluczowe: prognozowanie, dane o wysokiej czgstotliwosci, ztozona
sezonowo§¢, wyrownywanie wyktadnicze

WPROWADZENIE

W pracy [Szmuksta-Zawadzka, Zawadzki, 2015] wykazano, ze modele
wyrownywania wyktadniczego moga by¢ z powodzeniem wykorzystane
W prognozowaniu zmiennej ekonomicznej ze ztozonymi wahaniami sezonowanymi
dla kompletnych szeregdw czasowych oczyszczonych z dwoch lub trzech rodzajow
sezonowosci. W niniejszej pracy podjeta zostanie proba rozszerzenia rozwazan na
szeregi z lukami niesystematycznymi wystepujacymi w kazdym z rodzajow wahan
sktadowych.

Prognozy dla modeli Browna i Holta buduje na podstawie szeregdéw z ktorych
wyeliminowano sezonowo$¢ roczng, tygodniowa 1 godzinng. Natomiast
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w przypadku modeli Holta-Wintersa eliminowane sg tylko wahania o cyklu rocznym
i tygodniowym, poniewaz wahania o cyklu dobowym opisywane s3 za pomoca
dodatkowego rownania. W przypadku wszystkich modeli prognozy wyjsciowe
wyznaczane sg na podstawie predyktorow dla danych oczyszczonych. Prognozy
ostateczne natomiast sa sumami prognoz wyjsciowych i skladnikow sezonowosci
(modele addytywne) lub iloczynami prognoz wyjsciowych i wskaznikow
sezonowosci  (modele multiplikatywne). Modele wymienione wyzej sa
przystosowanymi dla danych oczyszczonych o wysokiej czestotliwosci modelami
znanymi w literaturze dla wahan o nieztozonej sezonowosci lub dla zmiennych, w
ktorych wahania te nie wystepuja (por. [ Pawlowski 1973]; [Zelias, Pawelek, Wanat
2003]; [Dittman 2006]).

Zapisy analityczne modeli w postaci addytywnej i multiplikatywnej podane
zostalty w pracy [Szmuksta-Zawadzka, Zawadzki 2015]. Ponizej przedstawione
zostang modele w postaci multiplikatywnej. W ponizszych zapisach litera ,,m”
oznacza model multiplikatywny.

Zapis ogbélny modelu multiplikatywnego ze zlozong sezonowosScia jest
nastepujacy :

Yt(m) = P(m)(t) M ™ (t) D(m)(t)'G(m) ® 'Vt(m) )
gdzie:

P(m)(t) —trend,

M (m)('[) — wskazniki sezonowosci o cyklu 12 miesiecznym,

D(m)(t) — wskazniki sezonowosci o cyklu 7 dniowym,

G (m)(t) — wskazniki sezonowosci o cyklu 24 godzinnym.

Oznaczajac przez Yt’(r:) zmienng prognozowana, z ktorej wyeliminowano

wskazniki sezonowosci o cyklu rocznym, tygodniowym i dobowym mozna podaé
zapisy analityczne modeli Browna i Holta.
Roéwnanie prostego modelu Browna (m_B) wyraza si¢ wzorem:

M =Yy +{L-o)m’y, 2
gdzie: m; - operator rzedu pierwszego,
o - stata wygtadzania (0<a <1).

Predyktor oparty na tym modelu przyjmuje postac:

o, =m”, 3)

a_

gdzie to jest okresem wyjsciowym budowy prognoz.

Prognoze koncowa otrzymuje si¢ na podstawie predyktora:
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M, ¢ =T1;"s -M™©)-D(®)-6™ (1) @

Roéwnania liniowego modelu Holta (m H) sg nastgpujace:
t* _(XYt(m) + 1 a)(mt -1 +81t 1) (5)
8 = B(m:** - mt*:)_'_ (1-B)ors, (6)

gdzie: mt*** - operator rzedu pierwszego,

8, - parametr kierunkowy trendu,
o - stata wygtadzania (0<a <1),
B - stata wygtadzania (0<pB <1).

Predyktory: wyjsciowy dla horyzontu prognozy h=1,2... oraz koncowy przyjmuja
postaé:

I, =m™ +6h, ®
M, =T, - M@ (0)- D™ (1) -G™ (1) )

Jak wspomniano wyzej w przypadku modelu Holta-Wintersa eliminuje si¢
dwa rodzaje wahan: o cyklu rocznym i tygodniowym. Zmienng z ktorej
wyeliminowano sktadniki sezonowos$ci o cyklach wskazanych wyzej oznaczmy
przez Yy, -

Roéwnania multiplikatywnego modelu Holta-Wintersa, opisujace wahania
0 cyklu dobowym o dhugosci m sa nastgpujace:

m = = zY +(1- a)(mt1+51t 1) (10)
= w7 —m7 )+ (@ oy (11)
e g s (12)

gdzie: m;" - operator rzedu pierwszego,
8 - parametr kierunkowy trendu,

C:* - ocena wskaznika sezonowosci,
o - stata wygtadzania (0<a <1),
B - stata wygtadzania (0<pB <1).
O - stata wygtadzania (0<6<1).
Predyktor wyjsciowy dla horyzontu prognozy h=1,2... przyjmuje postac:



124 Maria Szmuksta-Zawadzka, Jan Zawadzki

Hox

I g =M +8, h+C . (13)

Prognoz¢ koncowa wyznacza si¢ ze wzoru:

I1 _Hw ZH:_HW M (t) D™ (t) (14)

m

Jednym z waznych zagadnien wymagajacych rozstrzygnigcia jest wybor
modelu adaptacyjnego dla celéw prognozowania o ,,optymalnych” warto$ciach
statych wygladzania (wyréwnywania). W przypadku pelnych danych wyboru tego
mozna dokona¢ postugujac si¢ jednym z dwoch kryteriow (miernikéw) polegajacych
na minimalizacji:

e przecigtnych bledow wzglednych warto§ci wyrownanych obliczanych dla
dostepnych danych w przedziale czasowym ,,proby” (Kww),

e przecigtnych wzglednych ocen btedow prognoz ekstrapolacyjnych obliczonych
dla okresu empirycznej weryfikacji prognoz (Kex).

W przypadku szeregéw z lukami w gre wchodzi takze trzecie kryterium,
minimalizujagce przecigtne wzgledne oceny bledow prognoz interpolacyjnych
obliczonych dla podokreséw, w ktorych wystgpowaty luki (Kin).

Z uwagi na to, ze modele tego samego rodzaju charakteryzujace si¢
minimalnymi ocenami miernikéw dla poszczegoélnych kryteriow do$¢ czesto moga
ro6zni¢ si¢ statymi wygtadzania. Konsekwencja tego faktu bedzie wystepowanie dosé¢
znacznych réznic btedow prognoz, zwlaszcza ekstrapolacyjnych. W zwiagzku z tym,
dla kazdego z miernikow nalezy obliczy¢ dwa pozostate rodzaje miernikow,
odnoszace badz do warto$ci wyréwnanych badz i (lub) przynajmniej jeden rodzaju
prognoz. Beda one oznaczone dodatkowymi indeksami. Na przyktad dla kryterium
Kww dezie to KWW_IN i KWW_EX-

SYNTETYCZNA CHARAKTERYSTYKA ZMIENNEJ
PROGNOZOWANEJ]

Modelowaniu i  prognozowaniu dla  luk  niesystematycznych
z wykorzystaniem modeli Browna, Holta i Holta-Wintersa w postaci addytywnej
i multiplikatywnej poddane zostalo zapotrzebowanie na moc energetyczng w
aglomeracji A. Podstawg budowy prognoz wyjsciowych byly godzinne szeregi
czasowe z ktorych wyeliminowano dwa lub trzy rodzaje wahan sezonowych.

Ksztaltowanie si¢ zmiennej prognozowanej bez luk w okresie trzech lat
zostalo przedstawione na rys. 1. Pierwsze dwa lata postuzag do budowy modeli
i prognoz inter- i ekstrapolacyjnych a rok trzeci bedzie okresem empirycznej ich
weryfikacji.



Prognozowanie na podstawie szeregdéw o Wysokiej ... 125

Rysunek 1. Ksztattowanie si¢ zapotrzebowania na moc energetyczng (w MWh)
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Zrédto: Bank Danych Katedry Zastosowan Matematyki w Ekonomii ZUT w Szczecinie

Ponizej zostang przedstawione w sposob graficzny ksztattowanie si¢ ocen
wskaznikéw 1 sktadnikéw sezonowosci o cyklu rocznym, tygodniowym i dobowym
(rys. 2-4).

Rysunek 2. Oceny sktadnikow i wskaznikéw sezonowosci o cyklu rocznym
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Zrodto: Szmuksta-Zawadzka, Zawadzki, 2015, s.152
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Rozstep wskaznikéw sezonowos$ci wynosit ok. 15 p.p. i byl zdecydowanie
nizszy niz dla cyklu rocznego. Roznica skrajnych ocen sktadnikéw sezonowosci
wynosita ok. 55 MWh.

Rysunek 3. Oceny sktadnikéw i wskaznikow sezonowosci o cyklu tygodniowym
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Zrodto: Szmuksta-Zawadzka, Zawadzki, 2015, 5.153
Rysunek 4. Oceny sktadnikow i wskaznikéw sezonowosci o cyklu 24 godzinnym
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WYNIKI MODELOWANIA | PROGNOZOWANIA

W modelowaniu i prognozowaniu z wykorzystaniem modeli: Browna, Holta
i Holta-Wintersa zapotrzebowania na moc energetyczng w aglomeracji A
wykorzystane zostaly godzinne szeregi czasowe. Dla modeli Browna i Holta
W postaci addytywnej 1 multiplikatywnej z szeregdw oryginalnych zostaty
wyeliminowane wahania o cyklu: 12-miesigcznym, 7-dniowym i 24-godzinnym.
Natomiast w przypadku modeli Holta-Wintersa, w tych samych postaciach
wyeliminowano dwa pierwsze rodzaje wahah sezonowych, poniewaz wahania
0 cyklu dobowym bedg podlega¢ modelowaniu i prognozowaniu adaptacyjnemu
Rozpatrywany byl jeden wariant luk niesystematycznych. Przyjeto zatozenie, ze luki
wystepuja w kazdym z rodzajow wahan. Obejmowaly dwa miesigce (sierpien
I pazdziernik), dwa dni tygodnia (wtorek i czwartek) oraz osiem godzin (2, 6, 8, 10,
14, 16, 18 i 22), w okresie od 1 lipca roku pierwszego do 30 czerwca roku drugiego.

Liczba brakujacych danych wynosita 5272, co stanowito 30,09% dlugosci
petnego szeregu liczacego 17520 obserwacji. Luki w danych otrzymano przez
wymazanie wskazanej wyzej liczby obserwacji z pelnego szeregu.

Do budowy prognoz na podstawie modeli Holta-Wintersa w postaci
addytywnej 1 multiplikatywnej wykorzystane zostaly szeregi czasowe oczyszczone

z wahan o cyklu rocznym i tygodniowym (Yt**). Natomiast prognozy na podstawie
prostych modeli Browna i modeli Holta byly budowane dla zmiennej, z ktorej
zostaty wyeliminowane takze wahania o cyklu 24-godzinnym (th ).

W Tabeli 11 2 zostaly zestawione btedy prognoz inter- i ekstrapolacyjnych
otrzymanych na podstawie predyktoréw opartych na modach Browna, Holta i Holta-
Wintersa w postaci addytywnej i1 multiplikatywnej o statych wygladzania
charakteryzujacych si¢ minimalnymi ocenami poszczegolnych kryteriow. Kolumna
druga kazdej tabeli zawiera skrotowe nazwy modeli poprzedzone odpowiednio:
symbolem ,,a_" dla modeli addytywnych oraz ,,m_"" dla modeli multiplikatywnych
W celach poréwnawczych w wierszach ponizej podane zostaty wielkosci
odpowiednich bledéw otrzymanych na podstawie takich samych modeli dla pelnych
danych (bez luk). Zostaly one oznaczone wystepujacymi po nazwach modeli
dolnymi indeksami ,,p”.

Natomiast w dwoch ostatnich  wierszach, dla postaci addytywnej
i multiplikatywnej, podane zostaty mierniki doktadnosci wartosci teoretycznych
(Kww), prognoz ekstrapolacyjnych (Kex), a dla danych z lukami takze prognoz
interpolacyjnych (Kiv), otrzymane na podstawie klasycznych modeli szeregu
czasowego odpowiednio: z liniowym trendem i periodycznymi sktadnikami
sezonowymi (a_KIl, a_Klp) oraz z trendem wyktadniczym o stalej stopie wzrostu
i relatywnie statych wahaniach sezonowych (m_KI, m_Klp)

Z analizy ocen btedow wartosci wyrownanych (Kww) wynika, Ze najnizsza
jego ocena wynoszaca 4,182% charakteryzuje si¢ predykator oparty na
multiplikatywnym modelu Browna (m_B) o stalej wygtadzania a=0,96. Jest ona
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tylko 0 0,118 p.p. wyzsza od oceny btgdu dla modelu m B, dla petnych danych
i statej wygtadzania 0=0,97. Najwyzsza oceng miernika Kww wynoszaca 5,569%
charakteryzowat si¢ model a H.

Dla modelu m B otrzymano takze najnizsza oceng bledu prognoz
interpolacyjnych dla tego kryterium (Kww in = 6,415%) a najwyzsza (9,121%) dla
modelu a_HW sposérdd pozostatych modeli.

Najnizszg ocen¢ bledu prognoz ekstrapolacyjnych dla tego kryterium
otrzymano takze dla modelu m B (Kwwex = 7,617%). Natomiast oceny
przekraczajace 87%, otrzymano dla: addytywnego modelu Holta (a_B) oraz obu
postaci modelu Holta-Wintersa (a_ HW, m_HW).

Podobnie wyglada sytuacja dla petnych danych — bardzo wysokie btedy
prognoz ekstrapolacyjnych (Kww ex ), oprocz trzech wyzej wymienionych modeli,
otrzymano takze dla multiplikatywnego modelu Browna (m_By).

Minimalng oceng bledu prognoz interpolacyjnych (Kin) wynoszaca 6,361%,
otrzymano takze na podstawie predyktora opartego na multiplikatywnym modelu
Browna (m_B), ale dla 0=0,60. Dla modelu addytywnego a_B i 0=0,58 byla ona
0 0,72 p.p wyzsza. Najnizsza wynoszaca 8,117% charakteryzowat si¢ model m_HW.
Oceny Kin_ww wahaty si¢ od 4,443% dla modelu m_B do 6,835%.

Dla modelu m HW minimalng ocen¢ miernika Kin ex wynoszaca 7,368%
otrzymano dla predyktora m_B. Oceny btedow Kin ex dla addytywnej postaci
modelu Holta i obu postaci modelu Holta-Wintersa przyjmuja, podobnie jak
w przypadku kryterium Kww wysokie warto$ci. Zawarte sg one w przedziale od
28,656% dla modelu a_HW do 81,322% dla modelu a_H.

Najnizszg oceng btedu prognoz ekstrapolacyjnych (Kex) wynoszaca 7,254%
otrzymano dla modelu Browna w postaci multiplikatywnej (m_HW) o stalej
wygtadzania: 0=0,66. Dalszymi w kolejnosci z blgdami wynoszacymi 7,531%
i 7,536% byty modele Browna o postaci addytywnej (a_B) i Holta (a_H) o stalej
wygltadzania a=0,75. Dla dwoch pozostatych modeli (a HW oraz m H)
przekroczyty one 8%.

Z poréwnania ocen btedow dla kryterium (Kex) dla danych z lukami i pelnych
danych wynika, ze z wyjatkiem modeli Holta w postaci addytywnej otrzymano
identyczne oceny stalych wygladzania oraz identyczne oceny biedow prognoz
ekstrapolacyjnych. Oznacza to, ze wystgpowanie luk w danych nie miato wptywu na
wartosci i doktadno$¢ prognoz. W przypadku miernika Kex ww jego oceny zawarte
sg w przedziale od 4,366% dla modelu a_B do 5,830% dla modelu m_HW.
Minimalng ocen¢ warto$ci miernika Kex-in otrzymano dla modelu m_H (5,516%) a
maksymalng dla modelu a H (14,043%).
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h, prognoz interpolacyjnych i prognoz

$ci wyrdwnanyc

.

Tabela 1. Oceny btedow warto

ekstrapolacyjnych dla najlepszych addytywnych modeli adaptacyjnych (w %)
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h, prognoz interpolacyjnych i prognoz

ekstrapolacyjnych dla najlepszych multiplikatywnych modeli adaptacyjnych
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Nalezy zwroci¢ uwagg, ze oceny bledow: wartosci wyrownanych (Kex ww)
prognoz interpolacyjnych (Kex in), dla modelu charakteryzujacego si¢ minimalng
oceng miernika Kex, przyjety wartosci tylko niewiele wyzsze od minimalnych ocen
btedow Kww oraz K. Oznacza to, ze kryterium wyboru modelu dla celow
prognozowania ekstrapolacyjnego z cata pewnosci nie moga by¢ predyktory oparte
na modelach Holta oraz Holta-Wintersa. Ewentualnie mogg by¢ brane pod uwage,
niezaleznie od postaci, jedynie modele Browna.

W tabelach tych podane zostaly, zaréwno dla luk jak i dla petnych danych,
oceny bledow wartosci wyrownanych, prognoz interpolacyjnych (dla luk)
i ekstrapolacyjnych otrzymanych na podstawie modeli klasycznych w postaci
addytywnej (a_KI, a_Kl,) i multiplikatywnej (m_KI, m_Kl,). Srednie wzgledne
bledy wartosci teoretycznych (wyrownanych) dla modelu addytywnego
i multiplikatywnego wynoszg odpowiednio: 6,907% oraz 6,663% i sg one o ok. 2,3.
oraz 2,6 p.p. wyzsze od otrzymanych dla najlepszego modelu adaptacyjnego (m_B).
W przypadku prognoz interpolacyjnych wzgledne ich btedy przyjety wartosci:
6,660% (m_KI) oraz 6,545% (m_KI) i sa one wyzsze od minimalnego $redniego
btedu prognoz otrzymanego na podstawie modeli Browna o ok. 0,2 — 0,3 p.p.

W przypadku prognoz ekstrapolacyjnych otrzymanych na podstawie modelu
w postaci multiplikatywnej btad ten jest o 0,796 p.p. (10,97%) wyzszy od bledu
minimalnego otrzymanego na podstawie modelu m_HW.

W tabeli 3 zamieszczone zostaly oceny btedow $rednich prognoz
interpolacyjnych i ekstrapolacyjnych dla danych z lukami otrzymanych
na podstawie najlepszych predyktoréw adaptacyjnych (m_B oraz m_HW),
w dezagregacji na godziny, dni tygodnia i miesigce.

Tabela 3. Przecietne wzgledne btedy prognoz zdezagregowanych

x intz:ggra(éi/);ne Prognozy ekstrapolacyjne
;,5 Modele z lukami Modele bez luk
'5 m_B 060 | m_KL | m_B_0.66 m_KL | m_HWp_0.11 0.01_0.01 | m_KLp
Ogolem 5272 6,361 6,660 7,254 8,050 7,068 7,696
Gl 147 6,601 6,142 6,746 8,119 5,979 7,355
G2 365 5,152 6,483 7,150 7,666 6,190 7,701
G3 147 5,946 5,390 7,446 8,793 6,500 7,982
G4 147 6,052 5,490 8,038 9,433 6,548 8,706
G5 147 6,110 5,942 7,978 9,090 6,964 8,580
G6 365 6,438 7477 8,744 8,794 8,394 8,964
G7 147 8,573 9,135 9,655 9,802 9,181 9,739
G8 365 7,061 8,295 10,166 10,491 9,431 10,439
G9 147 7,566 8,727 8,528 8,911 7,693 8,999
G10 365 4,477 6,104 6,580 7,476 6,421 7,129
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x intz:ggra?:?;ne Prognozy ekstrapolacyjne

% Modele z lukami Modele bez luk

3 m_B_0.60 | m_KL | m_B 066 | m_ KL | m_HWp_0.11_0.01_0.01 | m_KLp
G11 147 6,224 6,075 5,710 6,896 5416 6,525
G12 147 6,179 5,939 5,960 7,319 5,707 6,805
G13 147 6,484 5,857 5,549 6,749 5,734 6,274
G14 365 4,379 5,323 5,280 6,263 5,655 5,768
G15 147 6,672 5,595 5,271 6,111 5,815 5,718
G16 365 5,375 6,067 5,854 6,544 6,162 6,525
G17 147 9,352 7,162 7,841 8,872 8,837 8,516
G18 365 6,898 7,547 9,136 9,484 9,638 9,176
G19 147 9,367 9,629 9,403 9,540 9,459 9,317
G20 147 8,037 7,898 9,208 9,559 9,398 9,143
G21 147 6,738 7,209 7,772 8,070 8,083 7,689
G22 365 6,187 5,374 5,723 6,545 6,090 6,133
G23 147 6,881 5,911 5,194 6,261 5,435 5,767
G24 147 7,200 5,978 5,155 6,405 4,907 5,762
PN 560 6,752 7,819 7,524 8,267 7,267 7,871
WT 1248 6,709 6,593 6,473 7,274 6,372 6,866
SR 560 5,309 6,425 6,988 7,708 6,786 7,394
cz 1248 6,862 6,509 7,282 7,870 6,969 7,598
PT 544 5,150 5,889 7,168 8,060 6,790 7,657
SO 552 5,763 6,207 6,803 7,849 6,741 7,446
ND 560 6,894 7,417 8,553 9,335 8,566 9,058
ST 392 4,522 5,325 6,142 5,946 6,080 5,840
LU 352 4,543 4,281 5,301 9,101 5,250 8,488
MAR 392 3,653 4,878 11,086 10,040 10,968 9,698
KW 368 4,471 6,046 6,016 7,680 6,168 7,361
MAJ 408 5,664 6,763 8,622 9,573 8,291 8,708
CZE 368 7,410 6,948 7,064 10,649 6,654 9,351
LIP 376 5,682 6,121 9,393 7,667 7,782 7,858
SIE 744 8,282 8,163 7,101 6,584 6,306 6,696
WRZ 368 5,982 7,052 5,616 7,745 5,673 7,206
PAZ 744 8,701 7,116 6,113 5,891 6,050 5,928
LIS 384 6,723 7,452 6,337 7,411 6,453 7,202
GRU 376 6,625 7,815 7,936 8,452 8,860 8,106

Zrbdlo: opracowanie wlasne
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W celach porownawczych podane zostaty, w takim samym uktadzie, bledy
obu rodzajow prognoz otrzymanych na podstawie modelu klasycznego w postaci
multiplikatywnej (m_KI). Kolumna druga zawiera liczby prognoz interpolacyjnych,
obejmujacych godziny, dni i miesigce, w ktorych wystapily luki.

Z poréwnania ocen bledéw prognoz interpolacyjnych dla godzin wynika, ze
dla predyktora adaptacyjnego (m B) sg one w 14 przypadkach na 24 nizsze od
uzyskanych dla predyktora klasycznego (m_KI). Roznice te zawarte sag w przedziale
od 0,262 p.p. (godz. 19) do 1,626 p.p. (godz. 10). Nizsze oceny btgdow prognoz
interpolacyjnych na podstawie predyktora klasycznego otrzymano dla 10 okreséw
godzinowych. Mieszcza si¢ one w przedziale od 0,169 p.p. (godz. 5) do 2,189 p.p.
(godz. 17). Jedynie dla godz. 22 lepszym o 0,702 p.p. okazat si¢ predyktor klasyczny.
Dla pigciu sposrod siedmiu dni tygodnia bardziej efektywny okazat sie predyktor
oparty na modelu wyré6wnywania wyktadniczego. Roznice ocen ksztattowatly si¢
W przedziale od 0,444 p.p. dla czwartku do 1,116 p.p. dla $rody. Natomiast nizsze
oceny btedéw prognoz, wynoszace odpowiednio 0,117 p.p. i 0,352 p.p. otrzymano
dla wtorku i czwartku, a wigc dni w ktorych wystepowaty luki. Wyzsze doktadnosci
prognoz adaptacyjnych otrzymano dla 8 sposréd 12 miesigcy. Zawarte byly
w przedziale od 0,439 p.p. dla lipca do 1,574 p.p. dla kwietnia.

Predyktor klasyczny okazal si¢ bardziej efektywny w czterech miesigcach
(lutym, czerwcu, sierpniu i pazdzierniku). R6znice w ocenach wahaty si¢ od 0,120
p.p. dla sierpnia do 1,585 p.p. dla pazdziernika, a wigc miesiecy, w ktdrych
wystepowaty luki.

Jak  wspomniano weczesniej przecietny btad wzgledny prognoz
ekstrapolacyjnych otrzymanych na podstawie predyktora adaptacyjnego (m_HW)
wynosil 7,254% 1 byl nizszy o 0,796 p.p od bledu prognoz dla predyktora
klasycznego (m_KI). Dla prognoz zdezagregowanych dla wszystkich 24 godzin
otrzymano nizsze bledy dla predyktora adaptacyjnego. Ksztattowaly sie one
w przedziale od 0,049 p.p. dla godz. 6 do 1,321 p.p. dla godz. 14. W przypadku 7 dni
tygodnia takze predyktor adaptacyjny okazat si¢ bardziej efektywny. Roznice ocen
btedéw ksztaltowaly sie¢ w przedziale od 0,588 p.p. dla czwartku do 1,046 p.p. dla
soboty. Dla 8 sposrdd 12 miesigcy nizsze oceny bledow otrzymano dla predyktora
m_HW. Roéznice ocen bledow zawarte byly w przedziale 0,951. — 3,586 p.p.
i dotyczyly odpowiednio: maja i lutego. Nizsze oceny btedow dla predykatora
klasycznego otrzymano dla: stycznia (o 0,046 p.p.), marca (o 1,046 p.p.) lipca
(0 1,725 p.p.) oraz pazdziernika (o0 0,223 p.p.).

Obecnie przedstawione zostang w postaci graficznej aproksymanty
teoretyczne empirycznych rozktadéow btedow prognoz interpolacyjnych otrzymane
na podstawie najlepszego predyktora adaptacyjnego (m_B_0.60) oraz predyktora
klasycznego (m_KL). Najlepiej rozklady empiryczne bledow prognoz
interpolacyjnych byty aproksymowane za pomocg rozktadow wyktadniczych.

Z Rysunku nr 5 wynika, ze bledy prognoz adaptacyjnych (m_B_0.60)
przyjmuja nieco czesciej nizsze wartosci od bledow otrzymanych na podstawie
modelu klasycznego (m_KI).
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Rysunek 5. Rozktady btedow prognoz interpolacyjnych otrzymanych na podstawie modeli
m_B_0.60 oraz m_KL
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Zrédlo: opracowanie wlasne

Ksztaltowanie si¢ wykladniczych aproksymant rozktadow empirycznych
btedow prognoz ekstrapolacyjnych otrzymanych na podstawie najlepszych
predyktorow: adaptacyjnego (m_B_0.66) oraz predyktora klasycznego (m_KL) dla
luk niesystematycznych zostato przedstawione graficznie na Rysunku 6.

Rysunek 6. Aproksymanty teoretyczne rozktadow btedow prognoz ekstrapolacyjnych
otrzymanych na podstawie modeli m_B_0.66 oraz m_KL
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Zrodto: opracowanie wlasne
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Z poréwnania rozktadow btedow prognoz inter- i ekstrapolacyjnych wynika,
ze dokladno$¢ prognoz ekstrapolacyjnych jest wyraznie wyzsza od doktadnosci
prognoz otrzymanych na podstawie modelu klasycznego

PODSUMOWANIE

Przeprowadzone w pracy rozwazania mozna podsumowac nastepujaco :

1. Podstawa wyboru modelu dla celow prognozowania ex ante nie moga by¢ modele
o stalych wygladzania, ktorym odpowiadajag minimalne oceny btgdow wartosci
wyrownanych (Kww) i prognoz interpolacyjnych (Kin).Wynika to z faktu, ze
btedy prognoz ekstrapolacyjnych przyjmuja dla nich zazwyczaj bardzo wysokie
oceny, zwlaszcza dla modeli Holta i Holta-Wintersa.

2. Kryterium wyboru powinny by¢ minimalne oceny bledow prognoz
ekstrapolacyjnych (Kex). Minimalnym ich ocenom odpowiadaja tylko
nieznacznie wyzsze od minimalnych oceny btedow warto$ci wyroéwnanych
(Kww) i prognoz interpolacyjnych (Kin).

3. Doktadnos¢ prognoz ekstrapolacyjnych dla najlepszego modelu adaptacyjnego
dla danych z lukami byta zblizone dla tego rodzaju modelu i petnych danych —
roéznica w dokladnosci wynosita 2,6%.

4. Prognozy interpolacyjne dla modeli adaptacyjnych dla luk niesystematycznych
charakteryzowaty sie oceng przecigtnym bt¢dem prognoz nizszym o ok. 3,8 %
niz dla klasycznego modelu szeregu czasowego. W przypadku prognoz
ekstrapolacyjnych réznica ta wyniosta 10,97 %.

5. Potwierdzona zostata wigc przydatno$¢ modeli wyrownywania wyktadniczego
W prognozowaniu zmiennej oczyszczonej ze ztozonych wahan sezonowych,
nawet w przypadku, gdy udziat luk przekracza 30%.
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FORECASTING BASED ON HIGH FREQUENCY
TIME SERIES WITH UNSYSTEMATIC GAPS

Abstract: In the paper will be presented the results of the application of
selected models of exponential smoothing in forecasting of very high
frequency variable, observed hourly, with unsystematic gaps, from which two
or three types of seasonality fluctuation were eliminated. In the research was
used a combination, in which gaps were present in each type of the fluctuation
component.

Keywords: forecasting, high frequency time series, complex seasonality,
exponential smoothing



