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1. Wstep

Intencja kazdego prognosty jest uzyskanie mozliwie najdoktadniejszych
prognoz, jednak jak wiadomo proces predykcji jest zwigzany nieodlacznie z
generowaniem btedow, wynikajacych z roznych przyczyn. Jest tez rzecza natu-
ralna, ze dokladno$¢ prognoz wykonywanych na pewien okres do przodu po-
garsza si¢ w miare wydtuzania si¢ horyzontu prognozy. Ten fakt ma réwniez
kilka przyczyn.

W prezentowanym referacie zaprezentowano probe analizy tempa pogar-
szania si¢ dokladnosci prognoz w miare wydluzania si¢ horyzontu prognozy na
przykladzie prognoz generowanych przez wybrane jednoroOwnaniowe modele
regresji liniowe;j.

Podstawowymi metodami i miernikami oceny doktadnosci i trafnosci pro-
gnoz sa bledy s$rednie, zaréwno szacowane z gory — ex antejak i znane dopiero
po wygasnieciu prognoz bledy ex post Analiza jakosci prognoz w funkcji dtu-
goscei horyzontu prognozy ma zatem dwa, scisle zwiazane ze sobg watki.

2. Opis problemu

Wsrdd przyczyn bltedow prognoz na szczegdlne podkreslenie zastuguja:
— niewlasciwa posta¢ modelu,
— zle warto$ci zmiennych objasniajacych dla okresu prognozy,
— losowa zmienno$¢ zmiennej prognozowane;j.
Pierwszej z wymienionych przyczyn nalezy sie oczywiscie wystrzegaé w
procesie wyboru odpowiedniej metody prognozowania i oceny jakos$ci modelu.
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Jednak nawet model, ktéry w pewnym okresie bardzo dobrze odwzorowuje
badane zjawisko, po jakim$ czasie przestaje by¢ adekwatna metoda opisu. Jest

to w szczeg6lny sposob zwiazane z dlugoscia horyzontu prognozy. Na ogot
wyroznia si¢’ krotki horyzont prognoz jako taki, w ktérym zachodza tylko
zmiany iloSciowe zjawiska, przy zachowaniu zaleznosci jakosciowych, nato-

miast w dtugim horyzoncie zachodza zmiany jakosciowe, czyli na przyklad
zmiana postaci istniejacych miedzy zaleznosci przyczynowo-skutkowych i ida-

ca za nig konieczno$¢ zmiany postaci modelu opisowego. Stad model odpo-
wiedni wkroétkim horyzoncie czasowym na ogol nie jest wlasciwy dla dlugiego
okresu.

Zrédtem bledow bywa takze nieznajomos$é wartosci zmiennych objasniaja-
cych dla okresu prognozy. Aby w ogble wygenerowal prognozg w takim przy-
padku przy pomocy opisowego modelu ekonometrycznego, konieczna jest
przynajmniej znajomos$¢ prognoz wartosci tych zmiennych. Jednak jesli ich
prognozy sa obarczone bledem, to btad ten bedzie zwiekszal® wielko$¢ bledu
prognozy modelu.

Losowa zmiennos¢ jest wlasciwa wigkszosci zjawisk. Wielkos¢ tej zmiennosci
daje si¢ szacowa¢ na podstawie obserwacji szeregu danych w procesie estyma-
cji parametrow modelu przy pomocy wariancji resztowe;.

O ocenie metody prognozowania, w szczegdlnosci modelu ekonometrycznego,
decyduje bardzo czesto praktyczna przydatno$¢ generowanych prognoz, to zna-
czy najczesciej mozliwie mata wielkos¢ uzyskiwanych bledow. Szczegdlne
znaczenie ma zatem wielko$é $redniego® bledu prognozy ex postna przyktad w
postaci:

S(yr) =

gdzie:

yr - warto$¢ rzeczywista zmiennej objasnianej dla momentu z prognozy,z
=1,..T,

¥F - warto$¢ teoretyczna zmiennej objasnianej (generowana przez model)

dla momentu prognozy.
Czgsto stosowanymi miernikami sg takze bledy procentowe, np. Srednia z
wartosci bezwzglednych bledéw procentowych MAPE

: 1)

! PoréwnajCieslak, (1999), s. 24. W pracy Zelias (1997), s. 23 przedstawiono
umowny podzial, zgodnie z ktérym za krotkie uwaza si¢ prognozy do roku, $rednioter-
minowe obejmuja okres 2-5 lat, a dlugoterminowe prognozy sa wykonywane na wigcej
niz 5 lat..

2 porownaj Zelias (1997), s. 68.

3 W niektorych przypadkach bardziej istotna jest wielkosé bledu maksymalnego.
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Powyzsza wielkos¢ jest jednak mozliwa do wyznaczenia dopiero w warunkach,
gdy znane sa wartosci zmiennej prognozowanej y dla okresu prognozy. Aby
ocenié i przewidzie¢ z gory wielkos¢ bledu prognozy dla réznych horyzontow
czasowych, potrzebne jest oszacowanie wielko$ci bledu predykcji ex ante Dla
jednoréwnaniowego modelu regres;ji liniowej, dla ktérego spetnione sg zaloze-
nia prognostyczriewartos¢ oczekiwana bledu predykeji wynosi zero, za$ ocena
Sredniego bledu predykeji, czyli pierwiastka z wariancji bledu predykeji® wyno-
SI

)

S(I7) =S (XTX) ()T +1), 3)
gdzie

X = I_Xij Ji:l,...n - macierzn obserwacjik zmiennych objasniajacych w mo-
i=01,..k

delu regres;ji liniowejXj=1),

X° =|_1 Xt ... X |- wektor wartosci zmiennych objasniajacych na mo-
mentz prognozy,

S? - wariancja reszt modelu.
Stosuje si¢ rowniez wzgledny btad sredni predykeji w postaci:

Ve =—F—. (4)
Ze wzoru (3) wynika, ze $redni blad predykcji jest tym wiekszy, im dalej wek-

tor x. jest od wektorax. W szczegolnosci, pochodne czastkowe S(yr) po
zmiennejx; wyrazajq si¢ wzorem

by X + Zbijxj
dS(57) _ o 2
dx e\/biixi2+2 dYhyxp+ Y Sbyxyx +1
20 o
J#I j#i i

gdzieb; sa elementami macierzy XX
Zatem np. w przypadki=1

4 Poréwnaj np. por. Zelias (1997), s. 50-52, Cieslak (1999), s. 115-116, Witkowska
(2002), s. 260-261.

> W przypadku, kiedy w modelu stosuje sie oceny estymatoréw jego parametrow
(zamiast nieznanych wartosci parametréw), nie uwzgledniajac stochastycznej natury

wektora X’ .
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czyli S(¥7) jest funkcja wypukla wzgledem X, co oznacza, ze w miare oddala-

nia si¢ od X $redni blad predykeji rosnie coraz szybciej.

Powyzsze uwagi nie oznaczaja jednak automatycznego zwigkszania si¢
btedu predykeji w miar¢ wydtuzania horyzontu prognozy dla kazdego modelu
regresji liniowej. Istnieje wszak wiele modeli, dla ktérych wartosci zmiennych
objasniajacych nie maja charakteru monotonicznego w okresie prognozy, w
szczegblnosci modele bez takich zmiennych jak zmienna czasowa t. Jednym z
przyktadéw moze by¢ model sezonowy bez trendu o macierzy zmiennych obja-
$niajacych (powtarzajacych si¢ cyklicznie rowniez w okresie prognozy) postaci
podobnej do przedstdonej ponizej:
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W takim przypadku $redni biad predykeji jest staly w catym okresie prognozy.
Przyktad: modele ze zmiennymi opéznionymi i bez.

Zmienng objasniana (i prognozowana) w prezentowanych badaniach byt
szereg zuzycia energii elektrycznej o czestotliwosci pomiaru jedna godzina.
Ponizej zostana zaprezentowane wyniki analizy wielkosci bledow prognozy dla
dwéch modefi regresji liniowej. W obu modelach jako zmiennych objasniaja-
cych uzyto wielu’ zmiennych zero-jedynkowych reprezentujacych warianty
zmiennych jakos$ciowych opisujacych biezacy moment w czasie i znanych z
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® Doktadny opis modeli znajduje sie w pracy Szmit, (2002).
" Obydwa modele zawieraly ponad sto zmiennych objasniajacych.
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dowolnie duzym wyprzedzeniem. W pierwszym z omawianych modeli (zwa-
nym M3) byly to jedyne zmienne objasniajace modelu. W drugim z prezento-
wanych, modelu M7 oprocz wymienionych zmiennych uzyto takze bloku
zmiennych opdznionych reprezentujacych przeszie wartosci zmiennej objasnia-
nej z opo6znieniem o 1 (1 godzine), 2, 3, 24 (dobe), 25, 26 oraz 168 (tydzien),
169, 170. Uzyte modele nie zawieraly sktadnika trendu i wielko$¢ wyrazenia®
(3) nie zmieniata si¢ istotnie w okresie prognozy. W przypadku modelu M3
wielkos$¢ ta reprezentowata oszacowanie Sredniego bledu predykcji, za$ dla
modelu M7 byla srednim bledem predykceji tylko dla prognozy o horyzoncie 1,
poniewaz dla wigkszych wyprzedzen czasowych nie byly znane wielkosci rze-
czywiste wszystkich zmiennych objasniajacych — tzn. nie byly znane pewne
wartosci zmiennych opdznionych, a tylko ich wartosci prognozowane (progno-
zy uzyskano przy pomocy tego samego modelu M7). Zatem wielkos¢ sredniego
btedu predykcji modelu M7 rosnie wraz z wydtuzaniem si¢ horyzontu progno-
zy. Nalezy oczekiwaé, ze wzrost bledu prognozy powinien by¢ widoczny takze
dla bteddéw ex postl tak jest rzeczywiscie, co mozna zaobserwowac na rysunku
1.

Prognozy byly wykonywane dla horyzontu od 1 do 8000 (do jedenastu mie-

siecy), jednak na rysunku uwidoczniono, dla lepszej czytelnosci, tylko pierwsze
240 wyprzedzen. Wszystkie btedy na nim widoczne sa $rednimi bledami pro-
gnoz na t-ta godzine prognozy (dla prognozy o horyzoncie 1, 7=1....,240). Moz-
na zauwazy¢, ze bledy prognoz modelu M3 bez zmiennych op6znionych prak-
tycznie sa stale. Natomiast w modelu M7 ze zmiennymi opdznionymi bardzo
dobrze widoczne sa momenty dotaczania kolejnych prognoz zmiennych opdz-
nionych zamiast wartosci oryginalnych. Wartosci btedu dla takich opoéznien
zaczynaja zdecydowanie rosnaé, na poczatku szybko, a wraz ze wzrostem
opoznienia poziom btedu si¢ stabilizuje. Mozna zatem stwierdzi¢, ze gldéwna
przyczyna zwigkszania sie btedu prognozy w miare wydluzania horyzontu w
tego rodzaju modelach jest niedoktadna warto$¢ zmiennej objasnianej.
Mozna zauwazy¢ takze, ze model M7 nie powinien by¢ stosowany do prognoz
o horyzoncie dluzszym niz 7 dni. Po tym czasie jako$¢ modelu obniza si¢
znacznie i mniejsze wartosci bleddéw prognoz uzyskuje si¢ przy pomocy modelu
M3.

Horyzont prognoz generowanych w opisywanych badaniach (do 1lemiesi
cy) nalezy do zakresu horyzontu krétkiego, to znaczy nie ujawniajg sie w istot-
ny sposob zmiany jakosciowe opisywanego zjawiska. Zuzycie energii elek-
trycznej nalezy do zjawisk o dos$¢ duzej regularnosci i duzej bezwladnosci sze-
regu czasowego.

8 Wartosci bledow predykcji nie byly szacowane ze wzgledu na problem oblicze-
niowy: macierzX miata 27048 wierszy i ponad 100 kolumn w przypadku obu modeli.
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Rysunek 1. Wykres wartosci $redniego bledu prognozy (MAPE) na moment 1 prognozy
dlamodeli M3 M7. Zrédto: opracowanie wiasne.
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