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Streszczenie

W artykule przedstawiono analiz¢ poréwnawcza  mozliwosci
wykorzystania réznych modeli wygtadzania wyktadniczego do prognozowania
warto$ci Warszawskiego Indeksu Gietdowego. Zastosowano dwie grupy modeli
wygladzania wyktadniczego: do prognozowania na podstawie niestacjonarnych
oraz stacjonarnych szeregdw czasowych. Z pierwszej grupy przebadano modele:
Holta 1 Wintersa (w wersji addytywnej i multiplikatywnej), wykorzystujac do
doboru optymalnych parametréw tych modeli symulacyjna metode zaproponowana
w [8]. Za podstawe w metodzie symulacyjnej poshuzyly trzy algorytmy
stochastycznego  poszukiwania minimum funkcji  (minimalizacji  bledu
standardowego prognozy): z losowaniem punktow probnych, z wyznaczaniem
kierunkéw poprawy oraz z adaptacja rozkladu prawdopodobienstwa kierunku
poprawy. W grupie modeli do prognozowania na podstawie stacjonarnych
szeregobw czasowych podano wyniki dotyczace WIG-u dla modeli Browna:
prostego, klasycznego oraz zmodyfikowanej wersji klasycznego. Poréwnano
modele wygladzania ze wzgledu na minimalizacje standardowego btedu prognozy
oraz szybkos$¢ osiagnigcia zadanej doktadnosci wartosci funkcji btedu prognozy.
Przedstawiono rowniez poroéwnanie szybkosci zbieznosci  algorytmow
stochastycznego doboru parametréw modeli wygtadzania w zaleznos$ci od rodzaju
modelu.

Wstep

W pracy [8] przedstawiono wyniki badan dotyczacych symulacyjnych
metod doboru optymalnych parametrow w modelach wygtadzania wyktadniczego
Browna: prostym, klasycznym oraz zmodyfikowanej wersji klasycznego
zaproponowanej w [7]. W celu zweryfikowania wlasciwosci prognostycznych
prezentowanych modeli oraz oszacowania ,dobroci” zaproponowanych
algorytmow stochastycznego doboru najlepszych parametrow modeli postuzono si¢
przyktadem prognozowania zachowania si¢ wartosci WIG-u. Poniewaz modele
zaproponowane w [8] (poza zmodyfikowanym modelem Browna) moga by¢ w
zasadzie stosowane do prognozowania zjawisk, ktore charakteryzuja sig
stacjonarnoscia, a szereg czasowy opisujacy zachowanie si¢ wartosci WIG-u
cechuje si¢ duza niestacjonarnoscia, tzn. warto$¢ Srednia indeksu ulega znacznym
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zmianom W czasie, wigc wydaje sig, ze najodpowiedniejszymi modelami do
prognozowania wartosci WIG-u powinny by¢ modele prognostyczne dla
niestacjonarnych szeregow czasowych (oczywiscie jest to tylko hipoteza, ktora
bedziemy chcieli zweryfikowaé w trakcie badan). Przedstawicielami takich modeli
sa modele: Holta i Wintersa. Zaprezentujemy wyniki prognoz dla WIG-u na
podstawie  tych modeli. Ponadto dokonamy poréwnania  wlasnosci
prognostycznych tych modeli, jak rowniez algorytméw stochastycznego doboru
najlepszych parametrow pod katem szybkosci ich zbieznosci do rozwiazania
najlepszego. Biorac pod uwage powyzsze, artykul ten mozna traktowaé jako
rozszerzenie i uzupehienie pracy [8].

Przypomnimy obecnie postacie modeli Holta i Wintersa.

Modele wygladzania wykladniczego Holta i Wintersa

Liniowy model Holta wygladzania wyktadniczego ([3], [6], [9]) stuzy do
wygladzania szeregu czasowego, w ktorym wystepuja i tendencja rozwojowa,
1 wahania przypadkowe. Badania Holta byty finansowane przez Oddzial Badawczy
Marynarki Wojennej Standow Zjednoczonych; rozwingt on niezaleznie modele
wyrownywania wyktadniczego dla procesow stabilnych, proceséw z trendami
liniowymi i dla danych sezonowych.

Model Holta jest bardziej elastyczny od modeli Browna ([1], [2]) ze wzgledu na
wystepowanie w nim dwoch parametrow: « i1 . Mozna go opisa¢ za pomoca
nastepujacych rownan [4]:

Fy(aup)=a-y, +(1-a) (F(e.p)+S,(c.p) M
S,-1(0,B) =B+ (F (0. = F 5 (0,B))+ (1-B)- S, (o, B) &)
gdzie:
F.(++) - odpowiednik wygtadzonej wartosci otrzymanej z prostego
modelu wygtadzania wykladniczego;
Si1(+ ) — wygladzona warto$¢ przyrostu trendu na moment #-/;
a, [ - parametry modelu o warto$ciach z przedziatu [0, 1].

Prognoza na chwilg ¢ jest wyznaczana nastgpujaco:
v/ (@, B)=Fy(a,p)+(t-T)-S (. B), t>T 3)

gdzie 2<T<n oznacza liczbg¢ chwil z szeregu czasowego, ktore bierzemy pod uwage
do budowy prognozy y, . NajczeSciej jest tak, ze T=t-1. Mowimy wtedy
o prognozach budowanych z jednookresowym wyprzedzeniem. Réznica migdzy
rownaniem dla prostego modelu Browna a (1) polega na dodaniu do cztonu F;,
(przyjmowanego w prostym modelu wygtadzania wyktadniczego za prognoze y: )

oceny przyrostu trendu w momencie -/ (S.;). Regula zastosowana przy
konstrukcji réwnania (2) jest taka sama jak w przypadku prostego modelu Browna.
Przyjmowana za najnowszy przyrost trendu réznica F;, - F,; jest wazona przez
parametr 3, poprzednia za$ ocena przyrostu trendu S,.; — przez (1-0).



Do budowy modelu Holta potrzebne sa poczatkowe wartosci £, i S;. W literaturze
(np. [6]) mozna znalez¢ wiele propozycji rozwigzania tego problemu. Do naszych
badan przyjmiemy jedna ze standardowych propozycji: Fi=y;, S;=y>y,.

Podobnie jak w modelu Browna podstawowy problem, ktéry dotyczy
modelu Holta mozna zdefiniowa¢ nastgpujaco:

znalez¢ taka pare (o, /), dla ktorej zachodzi

s(@ )= min s(a, §) ©
pel0,1]

gdzie:

s(a,m:\/%-i(y, —yi(@pB)f (5)

t=1

Problem ten mozna rozwigza¢ jedna ze standardowych metod optymalizacji
nieliniowej (por. [10]). Mozna go rowniez sprowadzi¢, po pewnych modyfikacjach
funkcji celu, do rownowaznego problemu programowania liniowego (por. [8]).

Model Wintersa wygtadzania wyktadniczego ([3], [6], [9]) moze by¢
stosowany w przypadku szeregéw czasowych zawierajacych tendencj¢ rozwojowa,
wahania sezonowe oraz wahania przypadkowe. Znane sa postacie addytywnej
i multiplikatywnej wersji tego modelu.

Wersja _addytywna modelu moze by¢ opisana za pomoca nastepujacych
rownan [4]:

Fo(Bn)=a(y,—C., (. B.)+(1-a) (F (. B.y)-S (. .7) (6)
S, (e, B.7)=B(F_(a, B.y)— F_y(a. B, 1)+ (1= B)- 5., (., B.y) (7)
Co . B =y (v —F(a.B.7)+(-7)C. (e, B.7) (8)

a wersja multiplikatywna modelu [4]:

F (e, p.y)=a- #M +(1-a)-(F_,(at, B.7)+ 5., (@, B,7)) 9)
S, (e, B.y)=B(F_(a, B.y)— F_y(a. B.7))+ (1= B)- S, (., B.y) (10)
C,(@.p.7) =7-m+(l—y)-Ct,l,,.(a,ﬂ,y) (11)
gdzie:

F.(++-) — odpowiednik wygladzonej warto$ci otrzymanej z prostego
modelu wygtadzania wyktadniczego (ocena wartosci $redniej);
Se1(5 5 ) — wygladzona warto$¢ przyrostu trendu na moment ¢-/;
C.i(+--) — ocena wskaznika sezonowosci na moment ¢-/;
Yt - warto$¢ zmiennej w szeregu czasowym w chwili -1;
r — liczba chwil tworzacych cykl sezonowy (tzw. liczba faz w
cyklu), 1<r<n
a, B, y — parametry modelu o warto$ciach z przedziatu [0, 1].
Zauwazmy, ze we wzorach (6)+(11) ¢t moze przyjmowaé wyltacznie wartosci
r+2<t<n.



Prognoza y, na chwilg ¢ jest wyznaczana nastepujaco:

e w modelu addytywnym:
i@ f.y)=Fr@.f.p)+(=T) S (@.f.))+C (a.f.7).  t>T (12)

e w modelu multiplikatywnym:

v, B.r)=(F (e, B.y) +(t=T)- S (. B.7))-C_ (. B,y),  t>T(13)

gdzie r+1<T7<n oznacza liczbe chwil z szeregu czasowego, ktore bierzemy pod
uwage do budowy prognozy y, .

W literaturze mozna spotka¢ wiele propozycji dotyczacych doboru wartosci
parametrow «, S, ¥. Np. w pracy [11] podano nastepujace wskazowki co do ich
wartoéci: jezeli poszczegodlne skladowe modelu adaptacyjnego zmieniaja sig
szybko, to parametry modelu nalezy przyja¢ na poziomie bliskim jednosci; gdy
sktadowe sa wzglednie stabilne, to wowczas parametry modelu powinny by¢
bliskie zeru. Inne propozycje mozna znalez¢ m.in. w [3], [5], [9]. Oczywiscie takie
podejécia nie gwarantuja nam dobrania najlepszej kombinacji wspotczynnikow.
Dlatego tez zastosujemy metody symulacyjnego doboru ich wartosci
(reprezentowane przez algorytmy stochastyczne) minimalizujace standardowy btad
prognozy.

Do budowy modelu Wintersa potrzebne sa poczatkowe warto$ci F,+;, S+, 1 Cy,..,
C,.. W literaturze (np. [5], [6]) mozna znalez¢ wiele propozycji rozwiazania tego
problemu. Do naszych badan przyjmiemy jedna ze standardowych propozycji:

L LT

o S.,=0;

e dlaj-tego wyrazu w cyklu, i =1,7 :

. —lz y, , dlawersji addytywnej modelu
rog=

C=y 3 - : (14)
— , dla wersji multiplikatywnej modelu

r

1
— . yk
Vo k=l

Podobnie jak to bylo w modelach Browna i Holta podstawowy problem,
ktory dotyczy modeli Wintersa mozna zdefiniowac nastgpujaco:
znalezé taka trojke (o', /8, 7), dla ktorej zachodzi

s(a’, ,y") = min s(a, B.7) (15)
Be01]
7€[0,1]
gdzie:
1 . )
s(a, B,7) = \/;- (v, -y (@ B.7)) (16)
t=1

oraz y, (a, B,y) w (16) opisane jest przez (12) dla modelu addytywnego lub przez
(13) dla modelu multiplikatywnego.



Problem ten, tak jak dwa poprzednie, mozna rozwiaza¢ jedna ze standardowych
metod optymalizacji nieliniowej (por. [10]). Mozna go réwniez sprowadzi¢, po
pewnych modyfikacjach funkcji celu, do rownowaznego problemu programowania
liniowego (por. [8]). Ponadto w modelach Wintersa pojawia si¢ dodatkowy
problem doboru wartosci diugosci r cyklu. Wartos¢ ta w zasadzie powinna
wynika¢ z szeregu czasowego (np. gdy wystepuje sezonowos$¢ tygodniowa,
kwartalna, itp.), bo przeciez pod tym katem dobieramy model: jezeli wystepuje
sezonowos¢, to model Wintersa powinien by¢ dobrym narzgdziem prognozowania,
jezeli tej sezonowosci nie widaé, to nie powinno si¢ uzywa¢ modeli Wintersa.
Jednakze czasami mozemy chcie¢ zastosowaé ten model nawet dla szeregow
czasowych, w ktorych nie wystgpuje wyrazna sezonowo$¢. Wowczas wlasnie
pojawia si¢ problem doboru najlepszej wartosci ». Odniesiemy si¢ do tego
problemu przy analizie wynikow badan.

Idea stochastycznych algorytmow doboru najlepszych parametrow
w modelach Holta i Wintersa

We wspomnianej wczesniej pracy [8] przedstawiono szeroki opis
algorytméw  stochastycznego doboru optymalnych parametréw modeli
prognostycznych wraz z uzasadnieniem ich wyboru, wigc nasze rozwazania
dotyczace zastosowania tych algorytméw do wyznaczania parametrow modeli
Holta i Wintersa ograniczymy do niezbednego minimum, przedstawiajac jedynie
modyfikacje tych algorytmow, ktoére z racji charakteru modeli Holta i Wintersa
maja trocheg inna postaé niz w [8].

Algorytm 1 (z losowaniem punktow probnych)
Ogolny schemat tego algorytmu przedstawia si¢ nastepujaco:

xn+1:{§", gdy f(£)<f@")

n

x", w przeciwnym przypadku

(17

gdzie:
"t . kolejne przyblizenie (w n+I-szym losowaniu)
rozwigzania x €S,

{(a, f),  dlamodelu Holta

(18)

(a, B,7), dlamodeli Wintersa
[0,1]x[0,1], dla modelu Holta
[0,1]1x[0,1]x[0,1], dla modeli Wintersa

(19)

& - punkt losowy w zbiorze S, &' ~ U(S);
1) — minimalizowana warto$¢ funkcji celu,
(%), dla modelu Holta
f0O= - (20)
(16), dla modeli Wintersa
Przypomnijmy, Ze np. zapis: &' ~ U(S) oznacza, iz zmienna losowa &' ma rozktad
roéwnomierny na zbiorze S.



Algorytm 2 (z losowaniem kierunku poprawy)
Ogolny schemat tego algorytmu przedstawia si¢ nastgpujaco:

- {x"w,,-é", gdy f(x'+a, &)< f(x")

e2y)

n

x", w przeciwnym przypadku
gdzie: .

- kolejne przyblizenie (w n+I-szym losowaniu)
rozwiazania x €S, x — okre§lone przez (18), S — okreslone

przez (19);
Z - punkt losowy (kierunek poprawy) w zbiorze Z,
7 {—e.e,—e,,e,}, dla modelu Holta 22)
- {—e,e,—e,,e,,—e,,e,}, dlamodeli Wintersa

gdzie wielkosci e),e,,e; 0znaczaja wersory poszczegdlnych
osi uktadu wspotrzednych, &' ~ U(Z);

a, - dhugos¢ ,kroku”, zmienna losowa o rozktadzie
rownomiernym losowanym ze zbioru 7,

T z{[O,lzx"], gdy gr; € {61,62,63} (23)
[va ]9 gdy § € {_elﬂ_ez ’_63}
oraz a,~ U(T);
) — funkcja okres$lona przez (20);

Komentarza wymaga interpretacja kierunku poprawy. Np. dla modelu Holta, jezeli
wylosujemy —e,, to oznacza to, ze bedziemy zmniejszaé (bo ,,—) wartos¢ drugiego
parametru (bo ,,numer”=2, czyli ), itp.

Algorytm 3 (z adaptacjq rozktadu prawdopodobienstwa kierunku poprawy)
Idea tego algorytmu jest podobna jak algorytmu 3 zaprezentowanego
w [8]. W tym celu wezmy pod uwagg algorytm 2 i niech

Z={e,eyrmesy (24)
bedzie zbiorem rozwazanych tam kierunkow, przy czym e'j =e; dla j=1,K oraz

e'j =—e,, dla j=K+1,2-K, gdzie K oznacza liczbg parametrow modelu (tzn.

K=2 dla modelu Holta oraz K=3 dla modeli Wintersa). Niech (p!"),...,, bedzie
rozkladem prawdopodobienstwa, wedtug ktéorego w n-tym kroku iteracyjnym
losujemy jeden z kierunkow e'j, j=12-K . Niech

1 .
p;l) :_2.]{’ ]=1’2.K (25)

1 rozwazmy nastgpujacy sposob modyfikacji rozktadu ( pj.”))lg <2k - Jezeli na n-tym

J(n) >

Pin) = Pion =0 - (L= pi0)) -sen[f(x" +a, -e;,) = f(x")] (26)

etapie obliczen wylosowalismy kierunek e to przyjmujemy:



orazdla i=12-K, i# j(n):
n+ n 0 n n ' n
pi( 1)=P,-()+2‘K_1'(1—p§(,),) -sgn[f(x +an'e/(n))_f(x )] (27)
gdzie 6<[0,1] jest parametrem algorytmu (dla 6=0 mamy nieadaptacyjny

algorytm 2). Dhugo$¢ ,kroku” a, w kolejnych iteracjach losujemy z rozktadem
rownomiernym ze zbioru:

Ty <[00 =31 gdy jiyeil..K}
[0,6-x7], ody jin)elK+1,..2-K}

przy czym, jezeli na n-tym i n-1-szym etapach obliczen wylosowali§my ten sam

(28)

kierunek é"'1=efl.(n_1)=§"=efi(n), to 0e€(0,1); w przeciwnym przypadku o=1.

Mozemy obecnie poda¢ ogolny schemat algorytmu 3 :

)X a0 g gdy f(x"+a, 8" < f(xT)
x" = _ (29)
x", w przeciwnym przypadku
gdzie:
X" - kolejne przyblizenie (w n+I-szym losowaniu)
rozwigzania x €S, x — okreslone przez (18), S — okreslone
przez (19);
& - punkt losowy (kierunek poprawy) w zbiorze Z

okreslonym przez (24) losowany =z rozkladem
prawdopodobienstwa okreslonym przez (26)+(27);

a, - warto$¢ dhlugosci ,kroku” bedaca zmienna losowa
o rozktadzie réwnomiernym na zbiorze 7(n) okreslonym
przez (28), a,~ U(T(n));

1) — funkcja okreslona przez (20);

Analiza wynikow badan

Przedstawimy obecnie wyniki badan majacych na celu porownanie
mozliwo$ci prognozowania wartosci Warszawskiego Indeksu Gieldowego za
pomoca modeli wygtadzania wyktadniczego. Ponadto poréwnamy zbieznosé
prezentowanych algorytméw oraz doktadno$¢ rozwiazan, ktéore z nich
otrzymujemy. W tym celu musimy zdefiniowa¢ pewne miary za pomoca ktérych
bedziemy porownywaé zardwno modele prognozowania, jak i algorytmy stuzace
do doboru optymalnego zestawu parametréw modeli. Beda one uogdlnieniem miar
zaproponowanych w [8].

Pojedynczy eksperyment symulacyjny polegat na wylosowaniu N=500 punktow

losowych. Wykonywano M=30 eksperymentéow symulacyjnych. Oznaczmy przez

x,’f'j‘kﬂl warto$§¢ [-tej wspolrzednej (/=1,K) wektora wspolczynnikow (18)

odpowiedniego modelu otrzymana po N losowaniach w i-tym (i =1,_M)
eksperymencie symulacyjnym, dla j-tego (j =1,_3) algorytmu oraz k-tej metody
wygladzania (dla ~=1 mamy model Holta, &=2 — model Wintersa addytywny, k=3 —



model Wintersa multiplikatywny). Estymator punktowy warto$ci oczekiwanej
poszczegdlnych sktadowych wektora x dla j-tego algorytmu oraz k-tego modelu
wygladzania po N losowaniach punktow proébnych wyznaczymy nastgpujaco:

M
-le.{vj,k’,, j=13, k=13, [I=1,K (30)

Oczywiscie mamy: X, = (X)), > j=13, k=13.

Zaleznos¢ (30) przedstawia oszacowanie wartosci /-tego parametru dokonane przez
Jj-ty algorytm zastosowany dla k-tego modelu wygtadzania przy N losowaniach
punktow probnych.

Oznaczmy przez N={1,...,N} zbioér numeréw wylosowanych punktéw probnych.
Z kolei przez n, ;, oznaczmy nastgpujaca wielkos¢:

fOLD= @) o 01}
AN

gdzie x;', oznacza wektor warto$ci parametrow otrzymany do n-tego losowania w

€2))

L]

n..kzmin{neN:

i-tym eksperymencie symulacyjnym (i=1,_M), dla j-tego algorytmu ( j=1,_3)
1 k-tego modelu wygtadzania (dla /=1 mamy model Holta, &=2 — model Wintersa
addytywny, k=3 — model Wintersa multiplikatywny), a x, oznacza wektor
optymalnych warto$ci parametrow dla k-tego modelu wygladzania. Poniewaz
wektor x;'., jest punktem losowym w przestrzeni S (por. (19)), wige n, ;, jest i-ta

realizacja zmiennej losowej n,,. Przeprowadzajac M  eksperymentow
symulacyjnych otrzymamy pewien rozktad empiryczny zmiennej n,, , ktory moze
by¢ reprezentowany np. za pomoca dystrybuanty empirycznej F;, . Wyznaczmy
estymator punktowy ﬁf: kwantyla rzedu 0.9 zmiennej losowej n,, . Jest to taka

liczba, ktora spetnia warunek:
Fi (i) = P(n,, <i2) =09 (32)

Interpretacja liczby ﬁf: (dla j-tego algorytmu i k-tego modelu wygtadzania) jest
nastgpujaca: jest to minimalna liczba losowan punktéw probnych potrzebnych do
tego, aby z prawdopodobienstwem 0.9 mozna bylo stwierdzi¢, ze f{ X ) r6zni sig
od fix") nie wigcej niz o jeden procent. Podobnie jak w [8] dla algorytmu 3 przyjeto
6=0.5 (por. (26), (27)).

Przejdziemy obecnie do interpretacji wynikow.
W Tabeli 1 przedstawiono warto$ci X j]Yk XL AX j]t]k ), ), ﬁfi dla rozpatrywanych

modeli Holta i Wintersa oraz trzech algorytméw (dla WIG-u w okresie
X.1994+X1.1999). Z Tabeli 1 wynika, Zze najlepsze prognozy uzyskujemy
dla modeli Wintersa przy r=1. Zauwazmy przy tym, ze w modelach Wintersa
niewielki wptyw na warto$¢ bledu prognozy mial parametr y. Jest to zrozumiale,
gdyz parametr y ,,odpowiada” za sezonowos$¢, ktora w tych modelach w zasadzie



nie istniata (dtugo$é cyklu sezonowego » wynosita 1). Swiadczy o tym chociazby
fakt duzej zmiennos$ci wartosci WIG-u.

Na Wykresie 1 zaprezentowano przyklad wygladzenia szeregu czasowego za
pomoca modeli Holta i Wintersa dotyczacy WIG-u dlugookresowego, dla
nastgpujacych wartosci parametréow: dla modelu Wintersa - ¢=0.08, £=0.4, »=0.01;
dla modelu Holta - &=0.08, £=0.07. Wartosci standardowego btedu prognozy dla
obu tych modeli wyniosty: dla modelu Wintersa — s(a=0.08, /~0.4, =0.01)=808.6;
dla modelu Holta - s(a=0.08, /~=0.07)=745. Wida¢, ze wartosci te sa duzo wigksze
od wartosci bledu dla optymalnych zestawow parametrow (por. z f{x ) w Tabeli 1).
Jest to dos$¢ oczywiste, gdyz z reguly im wigkszy stopien wygladzenia szeregu
czasowego, tym wigksze btedy prognoz.

Na Wykresie 2 przedstawiono zmiany wartos$ci indeksu WIG we wrzesniu 1999r.
oraz prognozy (liczone z jednookresowym wyprzedzeniem) wartosci WIG-u na
podstawie modeli Holta i Wintersa. Zauwazmy, ze w tym przypadku réwniez
najlepsze prognozy otrzymaliSmy z modeli Wintersa, przy czym tym razem
mieliSmy sezonowos¢ 4-ro okresowa (r=4), ktora tatwo jest wyodrebni¢ z szeregu
czasowego zaprezentowanego na tym wykresie. Z Wykresu 2 nie wynika, zeby
model Wintersa byt zdecydowanie lepszy od modelu Holta (co wynika z Tabeli 2,
por. wartoéci fix') dla modelu Holta i Wintersa, roznica ponad 15%). Byé moze
mial na to wptyw fakt, ze prognozy w modelu Wintersa mogtly by¢ liczone dopiero
od piatego (tzn. r+1-szego) okresu.

W Tabeli 2 przedstawiono warto$ci X j]Yk XL AX j]t]k ), ), ﬁfi dla rozpatrywanych

modeli oraz algorytméw (dla WIG-u na wrzesien 1999).

Na Wykresie 3 przedstawiono poréwnanie wilasnosci prognostycznych szesciu
modeli wygladzania wykladniczego na podstawie wartosci standardowego bigdu
prognozy dla WIG-u krotkookresowego (wrzesien 1999) i dlugookresowego
(X.1994+X1.1999). Zauwazmy, ze zdecydowanie najlepsze prognozy uzyskano
z modeli Wintersa. Innym modelem, ktéry moze si¢ rownacé ze wspomnianymi jest
zmodyfikowany model Browna [7]. Jest on o tyle korzystniejszy od modelu
Wintersa, ze ma duzo prostsza postaé, jest modelem jednoparametrowym i - w
konsekwencji — jest duzo szybszy od modelu Wintersa. Wystarczy powota¢ si¢ na

Wykres 5 (por. tez Wykres 4), z ktorego wynika, ze $rednia warto$¢ kwantyla 7},

(por. interpretacje przy wzorze (32)) dla zmodyfikowanego modelu Browna (dla
trzech algorytmow i WIG-u krotko- oraz dlugo-okresowego) wyniosta 105/6=17.5
natomiast dla modeli Wintersa warto$¢ ta jest wicksza niz 1394/6~232.

Wykres 4 przedstawia porownanie szybkosci zbieznosci réznych metod
prognozowania dla §redniej wartosci kwantyli fz?z Wida¢ wyrazna zaleznos$¢

migdzy liczba parametréw modelu i szybko$cia jego zbieznos$ci (im mniej
parametrow, tym szybkos¢ zbieznosci wigksza).

Na Wykresie 5 zaprezentowano szybko$¢ zbieznoséci algorytmoéw, mierzona
warto$cig kwantyla ﬁfi , dla r6znych modeli prognozowania. Wynika z niego, ze

najlepszym algorytmem, bez wzgledu na model prognozowania, okazat sig
algorytm 3. Nieznacznie ustepuje mu algorytm 1 i dos¢ znacznie ,,0dstaje” od nich
algorytm 2. Czesciowo ten fakt wyjasniono w [8]. Szczegdlnie widoczna jest ta
ro6znica dla modeli wieloparametrowych (Holta i Wintersa).



Tabela 1
Oszacowane wartosci wspotczynnikow modeli Holta i Wintersa oraz odpowiadajace
im wartos$ci funkcji ' bledu standardowego prognozy dla WIG-u (X.1994-X1.1999)

Rodzaj Rodzaj
~ * ~N * ~0.9
moc.lelu algorytmu xij b AZN) fix) A
J k :
0,99
1 0,046 247,63 215
0,954 1
Holta (j=1) 2 0,05 0,035 249,63 247,03 >500
0,98
3 0,05 248.21 395
0,71
1 0,698 240,37 21
0,225
0,511 0,697
Wintersa addytywny 2 0,569 0,731 240,59 239,01 18
7=2) 0,638 0
0,456
r=1 3 0,705 239,13 16
0,803
0,71
1 0,698 240,31 21
0,225
0,511 0,503
Wintersa multiplikat. 2 0,569 0,732 240,50 238,94 18
(=3) 0,638 0,683
0,456
=1 3 0,705 238,99 16
0,803
Wykres 1

Przyklad cze¢sciowego wygladzenia szeregu czasowego na podstawie modeli Holta
i Wintersa (wersja addytywna, r=1) dla WIG-u (X.1994-X1.1999)
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Wykres 2
WartoSci historyczne i najlepsze prognozy na podstawie modeli Holta i Wintersa
(wersja addytywna, r=4) dla WIG-u na wrzesien 1999r.

—\N1G =====m. Holta m.Wintersa addyt.

Indeks

N
S
o
=
o

09/01/99
09/03/99
09/07/99
09/09/99
09/13/99
09/15/99
09/17/99
09/21/99
09/23/99
09/27/99
09/29/99

Data notowania

Tabela 2
Oszacowane wartosci wspoétczynnikow modeli Holta i Wintersa oraz odpowiadajace
im wartoS$ci funkcji f bledu standardowego prognozy dla WIG-u na wrzesien 1999r.

Rodzaj Rodzaj
* *
modelu algorytmu )NCN/( x A g}{Vk y | Sfx) ;,‘;z
j k Js J s
0,971
1 0,172 216,80 96
0,994 1
Holta (7=1) 2 0,211 0,173 216,62 215,92 258
0,999
3 0,203 216,30 112
0,772
1 0,93 191,78 >500
0,209
0,822 0.8
Wintersa addytywny 2 0,972 1 190,37 186,47 >500
(=2) 0,446 0,097
0,784
=4 3 0,998 187,56 339
0,307
0,772
1 0,93 191,13 >500
0,209
0,822 0.8
Wintersa multiplikat. 2 0,972 1 189,43 185,78 >500
(=3) 0,446 0,127
0,784
=4 3 0,998 186,56 339
0,307




Wykres 3
Poréwnanie wlasnosci prognostycznych réznych modeli wygladzania wykladniczego'
dla WIG-u, na podstawie warto$ci standardowego bledu prognozy (o$ Y)
dla optymalnych wartosci parametré6w modeli

B m. Browna prosty B m. Browna klasyczny Om. Browna zmodyfik.
Om. Holta Om. Wintersa addyt.  Em. Wintersa multip.

270+
260-
250+
240+
230+
220+
210+
200+
190+
180+

WIG dlugookresowy WIG krétkookresowy

Wykres 4
Poréwnanie szybkosci zbiezno$ci metod prognozowania' dla WIG-u

na podstawie Sredniej warto$ci kwantyla ﬁfz (05 Y)

B m. Browna prosty B m. Browna klasyczny Om. Browna zmodyfik.
Om. Holta O m. Wintersa addyt.  Om. Wintersa multip.

oYe]

200 -
180
160
140
120
100
80
60
40
20
0

WIG diugookresowy WIG krotkookresowy

" Wyniki dla modeli Browna zaczerpnigto z [8]



Wykres 5
Porownanie szybkosci zbieznos$ci algorytmow dla WIG-u

na podstawie warto$ci kwantyla ﬁfz (0§ Y)?
(k - WIG kroétkookresowy, d - WIG dlugookresowy)

B m. Browna prosty O m. Browna klasyczny Om. Browna zmodyfik.
Om. Holta Om. Wintersa addyt. Em. Wintersa multip.

200-
180+
160-
140+
120+
100
80+
60
40+
“a
04
Algorytm 1 Algorytm2  Algorytm 3 Algorytm 1 Algorytm 2  Algorytm 3
(WIG-K) (WIG-k) (WIG-k) (WIG-d) (WIG-d) (WIG-d)

Uwagi i wnioski

Z wynikoéw badan zaprezentowanych w poprzednim rozdziale wynika, ze
tylko cze$ciowo potwierdzila si¢ hipoteza postawiona na poczatku tego artykutu, iz
modele Holta i Wintersa beda dawac lepsze (tzn. doktadniejsze) prognozy przy
niestacjonarnym szeregu czasowym (jaki tworzy wartos¢ WIG-u w okresie
X.1994+X1.1999) niz modele Browna, dla ktorych szczegdlowe wyniki
zaprezentowano w [8]. Hipotezg t¢ potwierdzily jedynie modele Wintersa (przy
czym roznica w wynikach dla addytywnej i multiplikatywnej wersji tego modelu
byta pomijalnie mata). Model Holta okazat si¢ stosunkowo staby (jak na stopien
skomplikowania, w poréwnaniu z modelami Browna) zaréwno ze wzglgedu na
szybkos$¢ zbieznosci (por. Wykres 4), jak i minimalizacje btedu prognozy (por.
Wykres 1). Bardzo dobre wlasnosci (ze wzgledu na szybko$¢ zieznosci, jak
i wielko$¢ btedu prognozy) potwierdzit zmodyfikowany model Browna. Dodajmy
jeszcze, ze model ten ma bardzo prosta posta¢ a fakt, ze jest to model tylko
z jednym parametrem znacznie utatwia i przy$piesza prognozowanie.
Przedstawione wyniki badan nie dyskryminuja jednakze Zzadnego z modeli,
przynajmniej z punktu widzenia warto$ci bledu prognozy. Zauwazmy bowiem, ze

> Wyniki dla modeli Browna zaczerpnigto z [8]



procentowe roznice migdzy wielkosciami bledéw prognoz dla poszczegdlnych
modeli w stosunku do rzeczywistych wartosci WIG-u nie sa wigksze niz ok. 2%.
Gdyby jednak chcie¢ wskaza¢ model wygladzania wyktadniczego, ktory byt
stosunkowo najlepszy (z punktu widzenia zaréwno szybkos$ci zbieznosci, jak
1 wartosci btedu prognozy), to nalezatloby wskaza¢ na zmodyfikowany model
Browna. Wprawdzie szybko$¢ zbieznoSci klasycznego modelu Browna jest
nieznacznie wigksza niz dla jego zmodyfikowanej wersji (por. Wykres 4), ale
klasyczny model Browna jest gorszy ze wzgledu na wartos¢ btedu prognozy (por.
Wykres 3). Poza tym posiada bardziej skomplikowang postac.

Podsumowujac, mozna zaryzykowaé stwierdzenie, ze zaprezentowane modele
wygladzania wyktadniczego dos¢ dobrze beda sobie radzi¢ rowniez w przysztosci
z prognozowaniem warto$ci WIG-u. Cze$ciowym potwierdzeniem tego
przypuszczenia moga by¢ wyniki zaprezentowane w niniejszym artykule.
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