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WYKORZYSTANIE MODELI HOLTA-WINTERSA
W PROGNOZOWANIU BRAKUJACYCH DANYCH

W praktyce w prognozowaniu zmiennych ekonomicznych na podstawie modeli ada-
ptacyjnych z wahaniami sezonowymi najczesciej wykorzystuje sie modele Holta-Win-
tersa w postaci addytywnej lub multiplikatywnej. Modele te sktadaja si¢ z trzech réwnan
opisujacych kolejno operator rzedu pierwszego (in, ), parametr kierunkowy trendu
(01,) oraz efekt sezonowy (C,). Modele Holta-Wintersa sg w istocie rozwinigtymi
o rownanie efektu periodycznego wersjami dwuparametrowego modelu Holta.

Zapis modelu w postaci addytywnej jest nastepujacy:

m=all,—c-)+(—-aym_, (D
61/ =,B(mt '—mt—l)+(]_,3)611—1, (2)
C =}’(Yr —m)+A=y)i-m, 3)

gdzie m oznacza dtugo$¢ okresu wahan periodycznych (4 kwartaty lub 12 miesiecy), zas
a, B,y sa statymi wygtadzenia przyjmujacymi wartosci z przedziatu [0,1].
Predyktor oparty na tym modelu wyraza si¢ wzorem:

H’_—mm +6lloh+clol+h, h=12,....m, C))

gdzie h oznacza horyzont prognozy C/,—m+h.
Natomiast zapis postaci multiplikatywnej modelu Holta-Wintersa wyglada naste-
pujaco:
aY,

m, = C'_m + (1 - a)(m,_| + 6“_1 ), (5)

Oy =B(m —m_ )+ (10— B, (6)
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Predyktor oparty na tym modelu przyjmuje postac:
H = (’nlo + 61’0 hx:'lo—llH'h' (8)

W literaturze proponuje si¢ inna wersj¢ modelu, rézniaca si¢ rownaniem opisujacym
oceng przyrostu trendu:

8, =P M) L s, ©)
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Skladniki sezonowos$ci w kazdym roku powinny si¢ sumowa¢ do zera, natomiast ilo-
czyn wskaznikéw powinien byé réwny jednosci (lub ich suma powinna by¢ réwna m).

Wartosci parametréow a, B, v (statych wygladzenia) najczesciej wybiera si¢ metoda
kolejnych empirycznych przyblizen. Moze to by¢ jednak klopotliwe z uwagi na liczbg
kombinacji parametrow. Jezeli przyjmiemy, ze kazdy z parametréw zmienia si¢ od 0,1
do 0,9 co 0,1 otrzymamy 9°, czyli 729 kombinacji. Na rynku pojawity si¢ programy
komputerowe wyznaczajace optymalne warto$ci statych wygtadzenia w sposéb automa-
tyczny. Jednym z takich programéw jest STATISTICA. Dla parametréow a, 8, ¥ zmie-
niajacych sie od 0,05 do 0,95 co 0,05 tworza 19°, czyli 6859 kombinacji, czas obliczen
wynosi kilkanascie sekund. Jedynym ograniczeniem jest konieczno$¢ posiadania da-
nych statystycznych obejmujacych minimum 5 cykli (lat). Dla danych miesigcznych be-
dzie to 60 obserwacji.

Rozwazania prowadzone dotad dotyczyty kompletnych szeregéw czasowych. Dosé
czesto zdarza sie jednak, ze dane statystyczne o ksztaltowaniu si¢ zmiennych ekono-
micznych wykazujacych wahania sezonowe nie sa kompletne.

Wykorzystywanie modeli klasycznych lub hierarchicznych szeregu czasowego
moze, ze wzgledu na szybko zachodzace zmiany o charakterze strukturalnym, nie dawaé
zadowalajacych wynikow. Stad w pracy proponujemy wykorzystanie do tego celu mo-
deli wyréwnania wykfadniczego Holta-Wintersa.

Dla niekompletnych szeregéw czasowych nie jest mozliwe zastosowanie automa-
tycznych procedur wyszukiwania optymalnych wartosci statych wygladzenia (parame-
tréw wyrownywania) e, B i 6. Praktycznie jedyna dostepna metoda jest wspomniana
wczeéniej metoda polegajaca na rozpatrywaniu wszystkich kombinacji parametrow
i wyznaczeniu dla kazdej z nich okre$lonego miernika doktadnosci dla warto$ci wyréw-
nanych obliczonych dla dost¢pnych danych. Optymalna bedzie ta kombinacja, dla ktorej
przyjmie on najnizsza wartosé.

W prognozowaniu brakujacych danych w szeregach czasowych dla danych sezono-
wych wyré6znia si¢ dwa rodzaje luk: luki niesystematyczne i luki systematyczne.

Wystepowanie luk niesystematycznych oznacza dysponowanie przynajmniej jedna
informacja o kazdym sezonie. Natomiast z lukami systematycznymi bedziemy mie¢ do
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czynienia wtedy, gdy przynajmniej w jednym sezonie brakowaé bedzie danych. Rozré6z-
nienie to jest wystarczajace, gdy wykorzystuje sie w prognozowaniu modele ,,0szczed-
ne” uwzgledniajace statystycznie istotne skladowe harmoniczne oraz modele
hierarchiczne.

Natomiast w sytuacji, kiedy prognozy buduje si¢ na podstawie modeli adaptacyj-
nych, czynnikiem decydujacym o tym, z jakiego rodzaju lukami szeregi beda mogty by¢
przedmiotem prognozowania bedzie sposob wyznaczania wartosci poczatkowych. Jest
to konieczne, poniewaz we wzorach (1) - (3) oraz (5) - (7) wystepuja op6znienia jed-
no-okresowe badz m-okresowe. Nalezy wyznaczy¢ wartosci poczatkowe: my, 09 oraz
C\-m. W literaturze proponuje si¢ wykorzystanie do tego celu danych z pierwszego roku.
Drugi sposdb polega na wprowadzaniu informacji z ,,zewnatrz”. Moga one by¢ obliczo-
ne dla okresu bezposrednio poprzedzajacego przedziat czasowy proby.

W drugim przypadku rodzaj luk nie ma znaczenia. Natomiast w pierwszym budowa
prognoz jest mozliwa jedynie dla szczeg6lnego rodzaju szeregow z lukami niesystema-
tycznymi, tylko takich, ktore zawieraja przynajmniej m danych na poczatku szeregu. Jest
to konieczne do oszacowania wyjsciowych warto$ci m.in. wskaznikéw sezonowosci.
Préba zastosowania multiplikatywnego modelu Holta-Wintersa do prognozowania bra-
kujacych danych zostanie przedstawiona na przykladzie prognozowania dostaw gazu.
Przedziat czasowy ,,proby” obejmuje dane miesi¢czne za lata 2000-2003. Rok 2004 be-
dzie okresem empirycznej weryfikacji prognoz. Ksztaltowanie si¢ zmiennej prognozo-
wanej oraz ksztattowanie si¢ ocen wskaznikow sezonowosci przedstawiono narys. 1 i 2.
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Rys. 1. Ksztaltlowanie si¢ produkeji gazu w latach 2000-2004

Zrédlo: opracowanie whasne.
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Rys. 2. Oceny wskaznikk6éw sezonowosci produkcji gazu

Zrédlo: opracowanie whasne.

Rozpatrywane bg¢da cztery warianty niesystematycznych luk w danych (przy zatoze-
niu m = 12 wartosci poczatkowych). Luki te otrzymano przez ,,wymazanie” obserwacji z
petnego szeregu. Warianty luk byly nastepujace:

A — luki w miesiacach nieparzystych,

B —luki w miesiacach parzystych,

C - luki obejmujace na przemian kolejne dwa miesiace, zaczynajac od 13 i 14,

D — luki obejmujace kwartaty o numerach parzystych.

W wariantach A-D luki beda wystgpowaé w 18 miesigcach, tzn. b¢da obejmowac
potowe obserwacji z okresu m + 1 do n. Symbolem P oznaczono wariant bez luk w da-
nych. Mierniki doktadno$ci wartosci wyréwnanych oraz prognoz ekstrapolacyjnych
beda poréwnane z tego rodzaju miernikami otrzymanymi dla wariantéw z lukami. Opty-
malne wartosci statych wygladzania ustalono metoda kolejnych przyblizefn (,,prob i
bledow”). Przyjeto, ze kazda ze statych wygtadzania przyjmuje wartosci od 0,1 do 0,9,
zmieniajace sie co 0,1. Oznacza to, ze dla kazdego wariantu luk obliczono 9, czyli 729
kombinacji tych parametrow. Kryterium wyboru ,optymalnych” kombinacji dla
pelnego szeregu byly wzgledne bledy wartosci wyréwnanych (prognoz dla przedziatu
czasowego ,,proby”):

Sy - 5]

MAPEa,ﬂ.y = 1 1=m+l (10)

n—m Sy’

t=m+l
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Dla wariantéw z Jukami sumowanie dotyczy!lo tylko tych okreséw, dla ktérych dane byty
dostgpne. Dla kazdego wariantu uszeregowano rosnaco oceny miemika danego wzorem (10).

Poniewaz przynajmniej kilka wartoéci poczatkowych tego miernika roznito sie nie-
znacznie od oceny minimalnej, to dla kazdego wariantu wybierano nie jedna, lecz dzie-
si¢¢ kombinacji.

W tab. | zestawiono btedy wzgledne wartosci wyréwnanych.

Tabela 1. Oceny $rednich wzglednych bledéw wartosci wyréwnanych (w %)

Lp. Wariant P Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D
1 P113 6,58 Alll 6,51 Bl112 5,99 Cli2 5,14 D111 7,11
2 P213 6,60 All2 6,61 B113 591 Cl113 5,18 D112 7,17
3 P214 6,63 Al21 6,75 B114 5,96 Cll4 | 521 D114 7,24
4 P313 6,65 Al22 6,84 Bl11 6,11 Cli5 5,23 D115 7,30
5 P314 6,68 All3 6,84 B122 6,51 Clie6 5,24 D113 7,36
6 P414 6,72 A21l 6.85 B115 6,12 Cl117 5,25 D124 7.42
7 P415 6,77 A212 6,89 B124 6,35 Cl18 5,29 D123 7,49
8 P416 6,82 A213 6,92 BI121 6,61 Cl24 5,31 D213 7,55
9 P417 6,85 Al23 6,94 B214 6.45 Cl125 5,34 D313 7,65
10 P425 6,88 Al3l 6,94 B314 6,65 Cl126 5,34 D413 7,67

Zrédto: opracowanie whasne.

Przy literach oznaczajacych warianty podane zostaly trzy cyfry. Odpowiadaja one
warto$ciom parametrow a, B i v, tworzacych dana kombinacje (np. P113 oznacza, ze
a=0L8=011iy=03).

Z informacji zawartej w kolumnie trzeciej wynika, ze oceny miernika MAPE*#  dla
petnego szeregu (wariant P) wahaja sie od 6,58 do 6,88%, tzn. rdznig si¢ miedzy soba tylko
00,3 punktu procentowego. W przypadku czterech wariantéw luk w danych optymalne
wartosci statych wygladzenia byly liczone dla dostepnych informacji z okresu m+1 do ».
Oceny odpowiadajace poszczegdlnym wariantom s3 podane w nast¢gpnych kolumnach.
Zostaty one takze uporzadkowane rosnaco. Widoczne jest ich na ogét wyzsze zréznicowa-
nie niz w przypadku szeregu bez luk. Waha si¢ ono od 0,43 punktu procentowego dla wa-
riantu A do 0,74 punktu procentowego dla wariantu B. Jedynie dla wariantu C
zréZznicowanie to jest nizsze i wynosi 0,2 punktu procentowego. Minimalne wartosci
bledow wzglednych zostaly zaznaczone ,.thustym drukiem”. Z ich poréwnania wynika, ze
jedynie dla wariantu D otrzymano ocene wyzsza niz oceny dla wariantu P (bez luk w da-
nych). Zwracaja uwage nizsze na ogét wartosci statych wygladzenia @ w wariantach z lu-
kami w danych. Swiadczy to o tyin, z¢ nadaje sig nizsze wagi obserwacjom najnowszym.

W tab. 2 w takim samym porzadku podano oceny bledow wzglednych prognoz inter-
polacyjnych, obliczone dla danych, w ktérych wystepowaty luki.
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Tabela 2. Oceny $rednich wzglednych blgdéw prognoz interpolacyjnych (w %)

L Wariant P Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D
il INT INT INT INT INT
1 | P3| 658 | ann | 618 | Bi2 | s97 | cuz | 622 | piit | 6,06
2 | P23 | 660 | Az | 616 | BI13 | 593 | cus | 622 | D12 | 607
3 | p21a | 663 | Aa121 | 621 | B | 589 | ci1a | 622 | D114 | 6,09
4 | P33 | 665 | a122 | 619 | Binn | 601 | cuus | 623 | pus | 6,13
5 | p314a | 668 | A3 | 614 | B122 | 614 | cl16 | 623 | D13 | 6,08
6 | pa1a | 672 | A211 | 607 | BlI5 | 585 | c117 | 623 | D124 | 620
7 { Pa1s | 677 | A212 | 608 | BI24 | 602 | ci8 | 623 | D123 | 6,19
8 | pate | 682 | A213 | 6100 | Br2i | 621 | c124 | 640 | D213 | 639
9 | Pa17 | 685 | a123 | 617 | B214 | 571 | c125 | 639 | D313 | 0,00
10 | pa2s | 688 | A131 | 620 [ B314a | 551 | c126 | 638 | D413 | 7,02

Zrodto: opracowanie whasne.

Druga i trzecia kolumna sa takie same jak w tab. 1, poniewaz dla petnych szeregow
nie liczy sie prognoz interpolacyjnych. Z poréwnania tych ocen z minimalnymi ocenami
warto$ci wyrownanych podanych w tab. 1 wynika, ze wszystkie s nizsze od blgdu wa-
riantu P (bez luk). W przypadku poréwnan w ramach poszczegdlnych wariantow sytu-
acja jest zroznicowana. Dla wariantéw A, C i D minimalne oceny btedéw sa zblizone.
Jedynie dla wariantu B ocena ta jest o ponad pét punktu procentowego nizsza. Nizsza
ocena, o blisko jeden punkt procentowy, charakteryzuje sie wariant D (luki w kwartatach
parzystych). Dla wariantu A jest ona takze nizsza o ponad 0,4 punktu procentowego. W
przypadku wariantu C (luki wystepuja co drugi miesiac) miat miejsce wzrost o 1,08
punktu procentowego. Najnizsza oceng charakteryzowat si¢ wariant B (luki w mie-
siacach parzystych), najwyzszg zas wariant C (luki dwumiesigczne).

Z informacji zawartych w tab. 2 wynika réwniez, Zze nie zawsze minimalne oceny
bledéw prognoz interpolacyjnych odpowiadaja kombinacjom o najnizszych ocenach
bledéw warto$ci wyrownanych zawartych w tab. 1.

W tab. 3 podano oceny wzglednych btgdéw prognoz ex post.

Tabela zawiera takze oceny bledéw dla modelu bez luk. Nieznacznie nizsze oceny
minimalne blgdéw wzglednych, w poréwnaniu z wariantem P, otrzymano dla wariantu
B (luki w miesiacach parzystych) oraz D {luki w kwartatach parzystych). Natomiast
wyzsze oceny, odpowiednio o 1,16 i 1,12 punktu procentowego, otrzymano dla warian-
tow A i C.
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Tabela 3. Oceny srednich wzglednych bledéw prognoz extrapolacyjnych (w %)

Lp. Wariant P Wariant A Wariant B Wariant C Wariant D
Ex Ex Ex Ex Ex
1 [ P13 | 309 | aut | 410 | B2 | 334 | cnz2 | 406 | pin | 377
2 P213 3,07 All2 4,19 B113 3.00 Cl13 3,98 Dil2 2,78
3 P214 2,94 Al2l 4,53 Bl14 2,87 Cli4 3,97 D114 2,84
4 P313 3,12 Al22 4,43 Blll 3,79 Cll1s 3,98 DII5 3,30
5 P314 3,12 All3 4,23 B122 4,93 Cl16 4,02 D113 2,94
6 P414 3.43 A211 4,12 BlI5 2,75 Cl117 4,06 D124 2,84
7 P415 3.59 A212 4,13 B124 4,30 Cl18 4,10 D123 | 3,18
8 P416 3,79 A213 4,13 BI21 5,39 Cl124 4,06 D213 2,99
9 P417 3,93 Al23 4,32 B214 3,68 Cl125 3,96 D313 3,19
10 | P425 4,61 Al3l 5,02 B314 3,80 C126 3,96 D413 3,29
Zrodto: opracowanie wiasne.
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3. Prognozy interpolacyjne dla wariantu B

Zwraca uwage fakt, ze btedy prognoz ekstrapolacyjnych sa znacznie nizsze (niekie-
dy nawet wiecej niz o potowe) od btedow prognoz interpolacyjnych. Rozstep btedow w
ramach poszczegdlnych wariantéw nie przekracza na ogét jednego punktu procento-
wego. Jedynie w przypadku wariantu B jest to wigcej niz 2,5 punktu procentowego.
Najwyzsze zroznicowanie bleddw prognoz interpolacyjnych wynosilo 0,7 punktu pro-
centowego. Jezeli w ramach poszczegélnych wariantéw poréwna si¢ wersje modeli
charakteryzujace si¢ minimalnymi ocenami blgdéw prognoz ekstrapolacyjnych, to w
zadnym przypadku nie pokrywajg si¢ one z wersjami dla prognoz interpolacyjnych. Je-
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dynie dla wariantu A wystepuje zgodno$¢ z minimalng ocena bledu wartosci
wyréwnanych. Jest to wigc jeszcze dodatkowy, wazny argument przemawiajacy za tym,
aby w prognozowaniu nie ogranicza¢ si¢ jedynie do modelu z optymalng kombinacja pa-
rametrow a, Bi0.

Narys. 3 i 4 przedstawiono w formie graficznej odpowiednio wyniki prognozowania
interpolacyjnego i ekstrapolacyjnego dla wariantu B.
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Rys. 4. Prognozy ekstrapolacyjne dla wariantu B

Zr6dio: opracowanie whasne.
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Rys. 5. Prognozy ekstrapolacyjne dla najlepszych wersji wszystkich wariantéw

Zrodto: opracowanie wiasne.

Z kolei rys. 5 prezentuje wyniki prognozowania ekstrapolacyjnego dla najlepszych
predyktoréw z wszystkich pigciu wariantow.
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Z przytoczonego przyktadu wynika, ze modele wyréwnywania wyktadniczego
moga byé wykorzystywane z powodzeniem w prognozowaniu brakujacych danych w
sytuacji, gdy dysponujemy m obserwacjami poczatkowymi.
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APPLICATION OF HOLT-WINTERS MODELS IN FORECASTING
OF MISSING DATA

Summary

The article presents exponential smoothing models in forecasting of economical variables with seasonal
fluctuations in situation of lack of full information. The atticle proves that Holt-Winters models are useful in
forecasting of times serics with unsystematical gaps. which contained at least m observations at the beginning
of the time series (m — length of cycle of periodical fiuctuations). These cbservations are needed for estimate of
output values of components tor seasonality and trend. It attention was paid also to estimate “optimal™ constant
values of smoothing. Theoretical considerations in article were illustrated by empirical example.
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