ACTA UNITVERSITATIS LODZIENSIS
FOLIA OECONOMICA 35. 1964

Dariusz Rosati*, Alicja Ryszklewicz **

PRZYKLADY PROGNOZOWANIA CEN
ZA POMOCA WYBRANYCH METOD EKONOMETRYCZNYCH

Niniejszy artykut jest ilustracjg (na podstawie konkretnych
przykdadéw liczbowych) niektérych metod prognozowania cen, przed-
stawionych w artykule D. Rosatiego "Wybrano metody prognozowania
cen w handlu zagranicznym"1.

W pierwszej czesci artykutu przedstawiony jest przyktad na
zastosowanie modeli szeregéw czasowych: w tym modeli autoregre-
syjnych (AR), modeli Sredniej ruchomej (MA) oraz modeli miesza-
nych, stanowiacych potaczenie dwu poprzednich (AIWA). Czes¢ dru-
ga artykutu zawiera przykdady na zastosowanie modeli PROBIT i
LOBIT w prognozowaniu cen.

I. Przyktad na zastosowanie modeli szeregow czasowych
w prognozowaniu cen

Dane sa nastepujace obserwacje dotyczace cen miedzi (tab. 1)
yt(L/t) z 40 dni2:

* Doc. dr habil, w Zaktadzie Ekonomiki Handlu Zagranicznego In-
stytutu Ekonomiki 1 Polityki Handlu Zagranicznego SGPiS.

* *Dr, adiunkt w Zaktadzie Ekonomiki Handlu Zagranicznego In-
stytutu Ekonomiki 1 Polityki Handlu Zagranicznego SGPiS.

1D. Rosati, Wybrane metody prognozowania cen w handlu
zagranicznym, "Acta Univereltatis Lodziensie"™ 1984, Folia oecono-
mlca 35, e. 19-39.

2 Dane kanadyjskiej gieddy metali z okresu 15 VI-8 VIIl1 1980.
"Rynki Zagraniczne'™, czerwiec, lipiec, sierpien 1980.



Tabela 1

t 4 t *t *t t 4
1 835 11 859 21 904 31 948
2 836 12 897 22 904 32 941
3 846 13 *- 888 23 909 33 922
4 846 14 898 24 902 34 902
5 854 15 888 25 930 35 912
6 855 16 899 26 931 36 901
7 846 17 911 27 938 37 904
8 849 18 902 28 959 38 910
9 846 19 913 29 951 39 914
10 837 20 908 30 955 40 902

Zadanie polega na sporzadzeniu prognozy cen miedzi na dalsze
5dni (t - 41, ...,45) przy wykorzystaniu nastepujacych modeli:
1. autoregresyjnych AR:
1.1. rzedu pierwszego AR(1),
1.2. rzedu drugiego AR(2),
2. S$redniej ruchomej MA:
2.1. rzedu pierwszego MA(1),
2.2. rzedu drugiego MA(2),
3. mieszanych ARMA:
3.1. ARMA (1, D),
3.2. ARMA (1, 2).

1. Prognoza cen miedzi
na podstawie modeli autoregresyjnych AR —

Sformutowane powyzej zagadnienie prognozowania cen miedzi ha
podstawie modeli autoregresyjnych dwu roéznych rzedéw ma charak-
ter czysto dydaktyczny 1 ilustracyjny. Dany szereg czasowy moz-
na aproksytoowaé przy pomocy modeli autoregresyjnych réznych rze-
dow, Jednakze tylko model Jednego rzedu najlepiej odzwierciedla
wahania zmiennej objasnianej. Moze to byd model rzedu wyzszego
niz drugi. Dlatego tez, dysponujac danym szeregiem czasowym,naj-



pierw nalezy dokona¢ wyboru rzedu modelu autoregresyjnego, a tym
samym zdecydowa¢ o ilosci zmiennych objasniajacych, ktorymi s
opdznione wartosci zmiennej objasnianej.

Niezaleznie od przyjetych polece6, najpierw sprawdzamy wiec,
ktérego rzedu model autoregresyjny najbardziej pasuje do danych
obserwacji cen miedzi 1 po dokonaniu wyboru rzedu modelu, wyko-
rzystamy go do prognozowania. Nastepnie, zgodnie z przyjetymi
poleceniami, dokonamy prognozy na podstawie modeli AR(1) oraz
AR(2) i1 pordwnamy otrzymane wyniki.

1.1. Wyboér rzedu modelu autoregresyjnego

Wyboru rzedu modelu autoregresyjnego dokonujemy, badajac za-
chowanie sie wyeatymowanych na podstawie danej proby funkcji auto-
korelacji i1 funkcji autokorelacji czastkowej (partial autocorrela-
tion function) w pordwnaniu do odpowiednich funkcji teoretycznych.

Generalnie mozna powiedzie¢, ze identyfikacja rzedu modelu
autoregresyjnego na podstawie badania funkcji autokorelacji opie-
ra sie na twierdzeniu, ze wspodczynnik autokorelacji teoretycznej

modelu rzedu p Jest réwny zero powyzej "rzedu p, co mOz-
na zapisa¢ nastepujaco:

@ * 0 dla km 1,2, ..., p,

-0 dla Kk > p.

Ze wzgledu na fakt, ze w praktyce nie dysponujemy wartosciami
teoretycznymi wspodczynnikow autokorelacji /x«, badamy zachowanie
ale wspétczynnikéw autokorelacji r™ wyestymowanych na podstawie
danej préby. W tym celu obliczmy wiec wspodczynniki autokorelacji
r™ na podstawie danych obserwacji cen miedzi. Przy danej liczeb-
nosci préby n m 40 wystarczajace Jest wyszacowanie n/4 pierw-
szych wapotczynnikéw autokorelacji”™ r:

Zob. C. E. P. Box, G. M. Jenkins, "Tithe .Se-

ries Analysis. "Forecasting and Control”™ Revised Edition, San
Francisco 1976, s. 33. Ww. autorzy stwierdzaja, ze liczebnos¢
proby powinna wynosi¢ co najmniej 50 obserwacji. Poniewaz jest to

granica umowna, mozna zatozy¢, ze nie popelnimy zbyt duzego bie-
du biorac pod uwage w naszym przyktadzie 40 obserwacji.
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12) k" ~T dla k* 1* 2> K* CdzI® B> »
dy
gdzie:
?? :
t-1 (yt - *) (yt - )
3) C. - - wyszacowany wspo+-
czynnik autokowa-
riancji rzedu k.
@ d§ -‘2———QZE 202 - wyszacowana wariancja.

L

Obliczona na podstawie danego szeregu Srednia y »-j?—r - 896,3.
Wariancjad 2 =z podanej proby wynosi

T t
y —————- Hg -2-—- 1248,81.

Obliczone zgodriie ze wzorem (3) wspédczynniki autokowariancji

rzedu Kk - 1, 2, ..., 10 wynosza:

K ck K Ck

1 1129,2202, 6 581,544,

2 1013,903, 7 483,8118,

3 902,1808, 8 388,852,

4 771,3135, 9 287,4375,

5 677,0838, 10 163,9075.
Majac podliczone wspédczynniki autokorelacji oraz wariancje

dz2

mozemy obliczy¢ na podstawie wzoru (2 ) wspoétczynniki autokore-

lacji r~. Ich wartosci sa nastepujace:



4 0,6176, “9 0,2302,

5 " 0,5422, 10 0,1313.
f

Z obliczen wynika, iz wartos¢ wspotczynnikéw maleje w miare
wzrostu rzedu autokorelacji. Obliczmy Jeszcpe k¥lka nastepnych
wspotczynnikéw rk celem dowiedzenia sie, przy jakim rzedzie au-
tokorelacji, wartos¢ tych wspotczynnikédw przekroczy zero. Dla k -

m 11, ..., 14 wspodczynniki rk wynosza:
rn - 0,0689, ri5 - -0,0099,
r"2 m 0,0310, 1A * —0,0546. n

Wykres wyestymowanej funkcji autokorelacji przedstawia rys. 1.

Na podstawie wykresu nie mozemy przesadzi¢ o rzedzie modelu
autoregresyjnego. Teoretyczna funkcja autokorelacji modelu auto-
regresyjnego rzedu pierwszego AR(1) z dodatnim parametrem dazy
wykdadniczo do zera. Z wykresu nie wynika Jasno, aby zmniejsza-
nie sie wspotczynnikéw autokorelacji nastepowato w tempie wykdad-

niczym. Obliczmy wariancje wyestymowanych wspétczynnikow autoko-
relacji var [rk

B) var[rk] a ™~ - eg a 0,025.

Stad standardowy bdad szacunku wspédczynnika autokorelacji wynosi:

S. E. [rJsi-J- e 0,1581.
K wvbd



Poniewaz wartos¢ wspotczynnika autokorelacji rzedu pierwszego wy-
nosi r, m 0,9042 1 Jest prawie 6 razy wieksza od standardowego
bdtedu szacunku wspétczynnika, mozna przypuszczac, iz wartosc
teoretyczna wspoOdczynnika autokorelacji rzedu pierwszego * 0.

Na podstawie powyzszego stwierdzenia mozemy wnioskowac¢, ze do
badania danego szeregu mozna zastosowa¢ model autoregresyjny pier-
wszego rzedu AR(1). Nie wiemy natomiast czy model wyzszego rze-
du nie bytby lepiej dostosowany do danych obserwacji,

W celu identyfikacji rzedu modelu obliczymy wyeatymowane wa-
riancje dla wiekszych opéznien czasowych (estimated large-lag va-

riance ) zgodnie z nastepujaca formudg zaproponowang przez Bart-
lettai
@) var[rk] sl [1,e 2 (r™ ¢ r| ¢ ¢ r£)J dla kK > p.

Dla opdéznien czasowych Kk > 1 wariancja wyestymowanych wspédczyn-
nikow autokorelacji wynosi:

var[rk]13 i6 [1 ¢ 2 (0,9042)2] * 0,0659.

Stad standardowy b#ad szacunku wspédczynnika autokorelacji wynosi

S. E. [rk] ¢ 2(0,9042)2]2 s 0,2567.

Ponizej podane sg wariancje 1 standardowe btedy szacunku wspohs»,

czynnikow autokorelacji dla wiekszych opdznien czasowych:

var [rkJ S. E. [rKk] K

0,0738 0,2717 K> 2
0,1249 0,3535 K> 3
0,1440 0,3795 K> 4
0,1587 0,3984 K>5
0,1696 0,4118 K> 6
0,1771 0,4208 K> 7
0,1819 0,4265 K > 8
0,1846 0,4296 K> 9
0,1854 0,4306 K>10



Wyestymovane wariancje wspotczynnikow autokorelacji dla wiek-
szych opéznien Czasowych sg mate w pordéwnaniu z biedami standar-
dowymi szacunku tychze wspodtczynnikéw, nie ma wiec podstawy, aby
odrzuci¢ przypuszczenie, iz Jest to model autoregresyjny rzedu
pierwszego.

Ostatecznym kryterium okreslenia rzedu modelu moze by¢ ocena
sposobu zachowania sie funkcji autokorelacji czastkowej kk- Mia-
nowicie, dla procesu autoregresyjnego rzedu p Tfunkcja autoko-

relacji czastkowej przyjmuje wartosci rézne od zera dla Kk N p
1 wartos¢ zero dla k > p, czyli:

(3 F *0 dla K * p,

<pkk * O dla K > O.

Wartosci wyestymowanej na podstawie danego szeregu czasowego funk-
cji autokorelacji czastkowej otrzymujemy rozwigzujac ukdad row*
nan Yule®a-Walkera po uprzednim zastgpieniu teoretycznych war-
tosci wspodczynnikéw autokorelacji ~ wspoédczynnikami  wyszacowa-
nymi n,.

Uktad réwnan Yule®a-Walkera wyglada nastepujqco4'

1 Ri n2 £k-1 >k 17 T«
#1 1 [} *ex £k-2 ¥k?2 «2
- - S - - sa e
« - - ek e a ce -
- - « b4 b4 a
ik-1 #k-2 #k-3 1 . M"kk

A

Zastepujac teoretyczne wartosci wspotczynnikédw autokorelacji
wartosciami wspoétczynnikéw wyszacowanych r®, rozwigzmy powyzszy u-
k#tad roéwnan dla k » 1, 2, 3. Otrzymujemy nastepujgce wartosci wy-
szacowanej autokorelacji czesciowej:

@i - r, - 0,9042,

N Tamze, s. 64.



r2 - r

y22 ~ 1 -
! ri rl
ril ! 2
r2 ri rs
x33 0,0349.
ril r2
ril 1 ril
r2 ri 1

Juz pierwsze trzy wartosci, Jakie przybiera wyszacowana funkcja

autokorelacji czesciowej wystarczajg do stwierdzenia, ze do
badania danego szeregu najlepiej nadaje sie model autoregresyjny
rzedu pierwszego AR(1) (wartosci dla k » 2, 3 sg bliskie
zeru).

1.2. Prognoza cen miedzi

na podstawie modelu autoregresyjnego rzedu pierwszego AR(1)

Posta¢ modelu AR(1) Jest nastepujaca:

(10) yt - (A y'_i ¢ S+ et,

gdzie:

6 m A A Ne

Estymator ¢1 parametru (@ mozna otrzyma¢ trzema roznymi SpoOSsO-
bami :

- po pierwsze, za pomocg metody najmniejszych kwadratow,

- po drugie, metoda przyblizonej najwiekszej wiarygodnosci
(approximate maximum likelihood estimates),

- po trzecie, wykorzystujac réwnania Yule "a-Walkera.

W przypadku duzej préby  wartos¢ parametru otrzymana powyz-
szymi metodami powinna by¢ taka sama.

Szacujac wartos¢ parametru (fy metoda najmniejszych kwadratow,
wygodnie Jest przeksztalci¢ wyjsSciowg postac modelu AR(1): -



11 yt >t " «MUYn - o U*

n /
Woéwczas wartosci estymatoréw parametréw znajdujemy z nastepujacego

uktadu réwnan”:

D12 * $1°22 * *2°23 * — * P.1
D13 " ~A1D23 * ~2°33 * «*' * APD3, P+l

(12) ~
. n

Di, ptl “ <fid2, p*i + ~2D3. p+i * ¥ + VV+1, pwu»
Rdzies
Dij - Dji * (yl“ #° (yi - *° * Cyui “~  (yJ+i -  + ==
. (yn.%—j RS (yn.l-i - e
Dla modelu AR(1) ukdad roéwnan (12) przybiera postac:

13) ND m ALADD*

Stad estymator g1 - ""5/*" JFI " 0»978*%

Wykorzystujac zasade najwiekszej wiarygodnosci bierzemy za punkt
wyjzcla nastepujacy ukdad roéwnan/:

°12 * ~1D22 + $2D23 * *** * VpD2, p+1»
(14) D*3 - "D *3 + <f2°33 + **e + ~pD3, P+1’

D?, p.1 -T1D2% p.1 +*2D3% p.1 * “ = & W I
p+l

gdzie:

Tamze, s. 227.
N Tamze, s. 278.
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D1J " n Dij/{n " ii-1~"
Dla modelu ARI1) powyzszy uk¥ad réwnan przybiera postaé:

(15) Dig m t

czyli i

Trzeci sposob estymacji parametrow polega na rozwigzaniu nas-
tepujacego ukdadu rownan Yule"a-Walkera:

ri * 01 ¢ R2rl ¢ .= ¢ V p _1

r2j ~14 ¢ 2 ¢ ... ¢ $prp 2

@)

p - $1lrp-1 + N2rp-2 * **e * V
Dla modelu AR(1) powyzszy ukdad réwnan sprowadza sie do postaci:
a@an rt “ < “0.20"

Wszystkie trzy wartosci wyszacowanego parametru ° spetniajg wa-
runek stacJonamoscl procesu:

(18) 1< <1.

Wartosci te roznig sie Jednak dosy¢ znacznie miedzy sobag, co, Jak
nalezy przypuszcza¢, spowodowane jest wzieciem pod uwage zbyt ma-
tej proby.

Wyboru konkretnej wartosci estymatora parametru ~ dokonu-
jemy, poréwnujac standardowe bdedy szacunku parametru.

W przypadku modelu AR(1) zmienna ¢t e posiada do-
ktadnie rozktad t-studenta dla n - 1 stopni swobody. Wartoscé



standardowego bdedu S<p szacunku estymatora parametru liczymy
wed4ug wzoru™t *

1 11 12
(19) . 1 -
s¢ = n-l SI Ao oo

W przypadku duzej liczebnosci proby mozna stosowa¢ wzor:

(20) - {Cl - ®)/n}2 .

Standardowy b#ad szacunku estymatora parametru gl liczony we-
ddug wzoru (19) wynosi:

St * 0.0565*
*1

Poszczegdlne wartosci t, obliczane dla trzech wartosci estymato-
réw parametru wynosza:
‘v Obl. - TtreUSI - 17-5022'
obi. m alawZl4 - ,678505-
0.904237 QOni

+
S, obi. “ 0Jo561)499 " 15*9901*

Wartos¢ zmiennej t-studenta przy 40 stopniach swobody i poziomie
wspodczynnika ufnosci P - 0,999 (tzn. a = 0,001) wynosi:

~o; 0,001 I x -

Z poréwnania zmiennych tQbl ze zmienng t-studenta wynika:

t1l, obi. *40;0,001 ™
t2, obi. "Up;0,001 I”
u3, obi. 40;0,001"
Standardowe bitedy szacunku estymatoréow parametru liczone wed¥ug

wzoru (20) wynosza:



S1.V1l * °7°0327”

S2,”N - °"0A77«

S3, ¢, * 0.0675.

Poréwnanie obliczonych wartosci zmiennej t ze zmienng t-studenta
przedstawia sie w tym przypadku nastepujgco:

0,9784
*1  obi. 29,9622 > *40:0.001" - 3551,

*2 obi. 19,9740 > xy0;0,001 *- 3551,

«3, obi. " 0/0675 « 133924 > 4.0 001 - 3551,

Z powyzszych poréownan wynika, iz nalezy wybradé wartos¢ esty-

matora <fi obliczong pierwszym sposobem, tj. przy pomocy metody

najmniejszych kwadratéw. DIla sprawdzenia trafnosci wyboru oblicz-

my wartosci teoretyczne yt na podstawie wszystkich trzech posta-
ci modelu. Sa one nastepujace:

1) yt - 0,9784 yt-1 + 19,3263,
2) yt - 0,9533 yt-1 ¢ 41,8130,

3) yt - 0,9042 yt-1 ¢ 85,8324.
- - . n - *
Wartosci teoretyczne y» liczone (z dokdadnoscig do dwu miejsc
po przecinku) na podstawie powyzszych postaci modelu ARI1) przed-

stawia tab. 2.

Tabela 2

yt - 0,9784yt 1 + 9t - 0,9533yt_1 + yt - 0,9042yt-1 +

t

¢ 19,3263 + 41,8130 + 85,8324
1 2 3 4
2 836,32 837,86 840,87

3 837,3 838,81 841,77



© 0 N o g b~ R

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

35
36
37
38
39
40

847,08
847,08
854,91
855,89
847,08
850,02
847,08
838,28
859,8

896,98
898,18
897,96
888,18
898,94
910,68
901,88
912,64
907,75
903,83
903,83
908,73
901,88
929,27
930,25
937,1

957,65
949,82
953,73
946,86
940,04
921,45
901,88
911,66
900,90
903,83
909,70
913,62

848,35
848,35
855,97
856,93
848,35
851,21
848,35
839,77
860,74
896,97
888,39
897,92
888,39
898,87
910,31
901,73
912,22
907,45
903,64
903,64
908,41
901,73
928,43
929,38
936,05
956,07
948,45
952,26
945,59
938,91
920,80
907,73
911,27
900,78
903,64
909, 36
913,17

Tabela 2 (cd.)
4

850,82
850,82
858,05
858,96
850,82
853,53
850,82
8/42,68
862,57
896,93
888,79
897,84
888,79
898,74
909,59
901,45
911,40
906,88
903,26
903,26
907,78
901,45
926,77
927,68
934,01
953,00
945,76
949,38
943,05
V3b,72
919,5A
901,45
910,50
900,55
903,26
908,69
912,30



Dysponujac wartosciami teoretycznymi obliczamy wspétczynni-

ki korelacji wielorakiej dla poszczegélnych postaci modelu zgod-
nie ze wzorem:
40
yt -v 2
<y, —e>r
Wynosza one:
R2 - 0,0789, R] - 0,8822, R2 - 0,8847.

Ceny miedzi prognhozowane na podstawie powyzszych trzech postaci

modelu przedstawia tab. 3*

Tabela 3

) p )
t yR (wg 1 postaci) yt (WB Il postaci yR (wg Ill postaci)

a1 901,08 901,73 901,45
42 901,76 901,48 900,96
43 901,64 901,24 900,51
a4 901,52 901,01 900,11
45 901,41 900,79 899,75

Wiedzac, 1z wartosci rzeczywiste yt w okresie t » 41, .,.,45
wynosity;

Y41 * 916,

Y/2 m 916%*
Ya3 - 905,

Y44 * 916,
Y45 - 902,

mozemy oceni¢ efektywnos¢ prognozy ex post. W tym celu obliczamy
odchylenie standardowe Sp oraz wspotczynnik rozbieznosci Theila

zgodnie z wzorami:



Dla poszczegélnych postaci modelu wynoszg ones

S,, = 11,1666, Ul - 0,0123,
pl

S - 11,4435, U, - 0,0126,
p2 * -
- 11,9634, U, - 0,0131.

Przecietne odchylenia wartosci prognozy od rzeczywistych wartosci
ceny miedzi wynosidy wiec 11,1666 dla pierwszej postaci modelu,
11,4435 - dla drugiej postaci 1 11,9634 - dla trzeciej po-
staci. Natomiast standardowy empiryczny b4ad prognozy w stosunku
do pierwiastka Sredniej kwadratow rzeczywistych wartosci ceny
miedzi wynosit 1,23# dla pierwszej postaci modelu, 1.,26# - dla
drugiej 1 1.,31# - dla trzeciej postaci modelu.

1.3. Prognoza cen miedzi
na podstawie modelu autoregresyjnego rzedu drugiego AR(2)

Postac¢ modelu AR (2) jest nastepujaca:
(21) yt - 9iyt.i ¢ (Ryt-2 ¢ 5 * £t*

gdzie: 6 -y(@ - 9 - &™

Zanim przejdziemy do wyszacowania estymatordow parametrow i
q?2, sprawdzimy czy spednione sg warunki stacjonamozci proce-
su AR(2):

-i < el < 1.

-1 < g2 <1,

*1 < 202 + 1)*



Zastepujac wspotczynniki autokorelacji teoretycznej /7,
wspodczynnikami wyszacowanymi rl i r2, widzimy, ze 1 Tg
spedniajg powyzsze warunki:

-1 < rl1e- 0,9042 < 1,
-1 < r2 -0,8119 < 1»

r2 - (0,9042)2 - 0,8176 < ~(0,8119 ¢« 1) - 0,9059.

Réwniez w przypadku modelu AR (2) estymacji parametrow idl i €,
mozemy dokona¢ trzema poprzednio wymienionymi sposobami:
1) Zgodnie z metoda najmniejszych kwadratéw otrzymujemy naste-

pujacy ukdad roéwnan:

(23) °12 * A1°22 * A2 3
D13 " ~D23 * ~2D33°

Po obliczeniu wartosci ukdad rownan wyglada nastepujaco:

45168,81 - 46164,22 ~ & 41371,53 2
40556,12 « 41371,53 &P, ¢ 42212,84 2.

Z rozwigzania powyzszego ukdadu wynikaja nastepujace wartosci
estymatorow ¢l 1 <g2:

~ m 0.9651,

<2 - 0,0149.

2) Wykorzystujgc metode najwiekszej wiarygodnosci, otrzymujemy

uktad réwnan:

0*2 * b b22 * ~2D23
@4

DI3 - ~1D23 + $2D33*
czyli:

n DN2 a n B?? n n D?4



Po podstawieniu obliczonych wartosci oraz n otrzymujemy co

nastepuje:
45168.81 n 46164_22 n_ 41371.53
— B59%- - % — 3@~ e 02 — VyF-~
40556.12 * 41371.53 . - 42212.84
- w - b - yr— + 42— W ~ 7

Wartosci estymatordw wynikajace z rozwigzania powyzszego ukdadu
réwnan sg nastepujace:

- 0.9451.
€ - 0,0089.
3) Wykorzystujac rownania estymacji Yule"a-Walkera mamy dla

modelu AR(2) nastepujacy ukdad:

(26) .
r2 - o, r, ¢ <2

Stad wartosci estymatordéw wynoszg

b1 . Il €L9e4p2> (1.- 0,8119), 0t9327>
1-r1 1 - (0.9042)2

% mit Ui . 0.6119, - (0.91*2)? ., 0i031~
1 - r2 1 - (0.9042)2

W ten sposoéb otrzymalismy trzy nastepujgce postacie modelu AR(2):

1) yt - 0,9651 yt-1 ¢ 0,0149 yt 2 ¢ 17,9376,
2) yt - 0,9451 yt-1 + 0,0089 yt 2 + 41,1766,
3) 9t - 0,9327 yt_1 - 0,0315 yt_2 + 88,5381.

Jak widac¢, estymatory parametréw dos¢ znacznie ro6znig sie miedzy
sobg; wynika to ze zbyt matej liczebnosci proby.
W celu dokonania wyboru postaci modelu zbudujmy macierze wa-



riancji-kowariancjl estymatordéw. Dla procesu AR (2) macierz ta ma

postacs8:

1 - <] -pl (1 ¢ 2>
@7 VCpl, @) » n“1
D, d eRR> 1M j*

Zastepujac elementy macierzy Y (9p1l( (@) odpowiednimi estymato-
rami, otrzymujemy nastepujace macierze wariancji-kowariancji dla
powyzszych postaci modelu AR(2):

0,0249944 -0,0244866

»,(»,. i, ) = _0)0244866  0.0249944
0,024998 -0,0238392

v2CVIFf¢$2) -0,0238392 0.,024998
. 0,024975 -0,0225834
Vjt«?l. 02) -0,0225834 0,0249751

Jak wynika z powyzszego, standardowe b#edy szacunku parametréw <fl
1 @ sa takie same, gdyz Wt - V(<) 1 wynoszg dla poszcze-
go6lnych postaci modelu:

Sigpl " si(f2 "V ° 02A9944 - 0,1580961,

s2(Pi - S2(¢ - ~/0,024998 - 0,1581075,

S3ipl " S22 * V °*02A9751 ** 0.1580351.

Zmienne t, obliczone dla poszczegdlnych postaci modelu wynoszg:

0.9651
41,1 Obi < o ;tSst =

0.0149
1,2 obi "™ 0,T381 ™

0.9451
2,1 obi 0,1581 “

0,0089
2,2 obi * 0,1581 “

0.9327
3,1 obi * 0,1580 - 5-9021419,

- 1
3.2 05 A —%19%1*%a -0,1994961.

6,104277,

0,0944027,

5,9778372,

0,0564078,



Wartoéci teoretyczne (tab. 4) y»

postaci modelu AR(2 ) wynoszg:

© o N o g P W N R
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yt - 0,9651yt-1 +

+ 0,0149yt 2 *
¢ 17,9376

2

837,19
846,86
847,01
854,73
855,81
847,14
849.90
847,05
838,32
859,42
896,42
088,30
897,82
888,32
898,78
910,55
902,02
912,50
907,84
903,91
903,85
908,67
901,99
928,91
930,29
937,06
957,43

yt - 0,9451yt 1 4
+ 0,0089yt 2 +
* 41,1766

3

838,76
848,22 -
848,31
855,87
856,89
848,39
851,15
848,34
839,80
860,52
896,63
888,46
897,83
888,47
898,78
910,22
901,82
912,13
907,51
903,68
903,65
908,37
901,80
928,20
929.40
936,02
955,93

obliczone na podstawie

Tabela

+ 88,5381

4

841,99
851,28
850,97
858,43
859,11
850,68
853,77
850,87
842,57
863,38
898,13
888,54
898,15
888,50
899,08
909,93
901,15
911,70
906,69
903,11
903,24
907,90
901,22
927,55
927,60
934,10
953.47

trzech

4

2t - 0,9327yt_1 ¢

+ (-0,0315yt_2>+



Tabela 4 (cd.)

1 2 3 4
30 950,02 948,56 945,34
31 953,77 952,27 949,33
32 947,07 945,69 942,67
33 940,21 939,01 936,36
34 921,77 920,99 918,86
35 902,18 901,92 900,81
36 911,54 911,19 910,76
37 901,07 900,88 900,19
38 903,80 903,62 903,33
39 909,64 909,32 908,84
40 913,59 913,15 912,38

2
Wspotczynniki korelacji wielorakiej R dla poszczegolnych po-
staci modelu sa nastepujace:

R2 - 0,8683, R] - 0,8722, R2 - 0,8752.

Wszystkie wspodczynniki R2 modelu AR(2) sa nizsze niz w przypad-
ku zastosowania modelu AR(1), co potwierdza wczesniej postawiony
wniosek, Zze dla danego szeregu najlepiej pasuje model rzedu pier-
wszego .-

Sposrod trzech postaci modelu AR(2) wybieramy dla celéw prog-
nostycznych model trzeci o postaci:

yt - 0,9327 yt-1 - 0,0315 yt-2 + 88,5381.
Prognoza cen miedzi na okres t - 41, ..., 45 dokonana na pod-
stawie tego modelu Jest nastepujaca:

gy « 901,06,

w4p _ 900,56,

gz « 900,12,

~qq v 899,73,

g5 « 899,38



.*

Dysponujac wartosciami rzeczywistymi y. obliczmy standardow r
btad prognozy Sp 1 wspétczynnik rozbieznosci Theila. Wynoszg om?
5p m 12,3044, U m 0,01351. Wartosci obu miernikéw efektywnosci
prognozy sa gorsze niz w przypadku zastosowania modelu ARO).

2. Prognoza cen miedzi
na podstawie modeli Srednle.l ruchorae.l HA

2.1, Prognoza cen miedzi
na podstawie modelu Sredniej ruchomej
rzedu pierwszego MA( 1}

Dadajgc zachowanie sie wyszacowanych na podstawie danego sze-
regu funkcji autokorelacji 1 autokorelacji czastkowej, dochodzimy
dc wniosku, ze dla badanego szeregu nie mozna zastosowa¢ modelu
MAC1). Mianowicie, 2z dualnosci miedzy procesem AMNCO i MA(I) wy-
niku, ze dla proce6m MA 1) Jedynie wspotczynnik autokorelacji
rzedu pierwszego 1 * 0, natomiast wspékczynniki wyzszych rze-
déw przybieraja wartosci réwne 0. Z kolei funkcja autokorelacji
czagstkowej przybiera wartosci malejace w tempie wykdadniczym.

Mimo wniosku, do Jakiego doszlismy, sprobujmy, celem lep-
szego zilustrowania metody, wyszacowa¢ parametry dla modelu MACO.
Model MAO) ma nastepujaca postac:

(2a)

gdzie:

A X
Estymator 6”7 parametru 87 znajdujemy ze wzoru na funkcje auto-

korelacji:

dla Kk <1,



TOT Uarluez nosati, Alicja uysziciewiat

Zastepujac wspodczynnik autokorelacji wspotczynnikiem wyszaco-
wanym rl « 0,904237 otrzymujemy réwnanie drugiego stopnia:

0,9042 02 + ©., + 0,9042 - 0.

Roéwnanie to nie posiada rozwigzania w obszarze liczb rzeczywistych
gdyz [ - -2,2706 < 0. A zatem estymacja parametru 81 na podsta-
wie C29) nie Jest moil}wa.

Wartos¢ estymatora G1 mozemy réwniez znalezé postugujac Sie
wzorem na wariancje sk¥adnika losowego 7% Woéwczas korzystamy z

uktadu réwnan:

1 + 6

(30)

-~Z>
£

Ktory w tym przypadku wyglada nastepujaco:

2 1248,81

da* " rrtf

A 1129,2202

\Y — | W -

Powyzszy uktad réwnan rozwigzujemy metodg iteracyjna, przybierajac

Jako wartos¢ poczatkowg dg u d2 1248,81 i przy tej wartosci di
obliczamy wartﬁ{é estymatora 61. Nastepr
ci estymatora 6L Aobliczamy wariancje rf? Itd., az do momentu,gdy
kolejne wartosci 0" nie beda roéznity sie miedzy sobg. Wartos¢ Bl

i dc obliczone w kolejnych krokach iteracyjnych® sg nastepujace:

1 b » 1248,81 - -0,9042,
" g « 667,0656  ej1 - -1,6435,
] 4 _ 337,4159 ej11 - -3,3467,

v ~ 102,3581 9*V -11,0321



Pro giozovanle cen aotodanl eltononatrycznyml
\ 62 - 10,1772 o~ - -110,9559,

\2 6g < 0,1014 - -11136,293.

W zasadzie juz po drugim kroku widzimy, ze otrzymany estyma-
tor 61 nie spednia warunku odwracalnoaci (invertibillty) proce-
su: 1911< 1. X miare dalszych krokéw iteracyjnych warto$é bez-
wzgledna parametru zwieksza sie, co potwierdza wysuniety na po-
czatku wniosek, iz dla badania danego szeregu zastosowanie modelu
MA(I) nie Jest mozliwe.

2.2, Prognoza cen miedzi
na podstawie modelu Sredniej ruchomej
rzedu drugiego MA(2)

Posta¢ modelu MAC2) Jest nastepujaca:
(31) yt - £t - O1£t-3 “ e2Et-1"

gdzie: »
Ctmyt - *t*°
A
£t-1 = yt-1 “ yt-1*

£t-2 “ yt-2 “ Jt-2*

Badanie zachowania sie funkcji autokorelacji doprowadza do
wniosku, ze réwniez model MA(2) nie moze by¢ zastosowany dla da-
nego szeregu. Mianowicie, aby proces MA(2) byt odwracalny, pier-
wsze dwa wspodczynniki autokorelacji powinny lezec w obszarze
wyznaczonym nastepujacymi krzywymi :

e2 * = "0»5,
(32) £2 " £1 a "°"b"
an~2 " 22 A

Obszar ten zostat pokazany na rys. 2.
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Rys. 2. Opr. na podstawie C. b. P. Bo x, G. E. Je n-
kins, Time Series Analysis. Forecasting and Control, San
Francisco 1976, s. 72.

Wyszacowane wspodczynniki autokorelacji rl - 0,9042 1 r2 »
m 0,8119 nie mieszczg sie w obszarze dopuszczalnym dla proce-
su MACZ%).

Sprébujmy, celem prezentacji*metody, wyszacowac estymatory
parametréw 8, i S2. Postugujac cie metodg iteracji, korzystamy z
uk#adu réwnu/r-:

33

Q
6J “ - (N - el 9J+1 - e2 6J+2 ~ V j Og*

Wl.a modelu MA(2) powyzszy ukdad réwnan przybiera postac;

(34) 4 9 6T- [LEIES

01 « -(-i - 61 62)°



Podstawiajac obliczone wartosci =4§, C., CO otrzymujemy uk#ad
réwnan:

2 1248 .81
Vi

- ———=T=—=>»

£t 1+ 67 + 6%

- - 1o0oWL225
4
a 1129.2202 A A
1 I5-———-- 12*

«© O
Kozwﬁqzujqc powyzszy uktad otrzymujemy nastepujace wartosci dg,

0.J, b. w kolejnych krokach iteracyjnych:

P a a

01 02

1 1246,81 -0,4990 -0,8119,
]| 654,444 -0.5708 -1,5493,
111 323,6661 -0,8442 -3,1326,
v 103,3505 -1,0062 -9,3576,
Vv 13,9411 -1,0986 -72,7276,
Vi 0,2360 -1,1135 -4296,15.

Tylko pierdza para estymatoréw B,,, 0., spednia warunki odwra-
calnosci procesu MA(2), ktére sa nastepujace;

(35) 02 & @i < 1»

02 - 01 <1,

-1 <.62 < 1.

Zatem posta¢ modelu KA(2) mozna zapisac¢ nastepujaco;

yt - 856,3 + 0,499£t-1 + 0,8119£t_2°

Macierz warlancji-kowariancji estymatoréw dla modelu MA(2) Jost
nastepujacall: Yy

10 Tamze, s. 283.



1 - et -eld + e2)

v(61§ e2) a nt

-e.,0 ¢ B2) 1-s
czyli:
. ro,0085 0,0023
v(§ , 82) *
1 £ 0,0023 0,0085

Standardowy bd#ad szacunku parametréw wynosi :

Sft - Sft =-/0,0005" - 0,0922.

Zmienne t wynosza:

t1l, obi - " -5»059*

t2, obi “ 0)0922 " "8»7957°

Wartosci teoretyczne y. obliczone na podstawie modelu oraz

tosci sktadnika losowego Et zawiera tab. 5.

t ?t «4 t

1 2 3 4

1 - - 21
£ - - 22
3 896,3 -50,3 23
4 871,2 25,2 24
5 842,89 11,11 25
6 e81,33 26,38 26
7 892,16 ~46,16 27
8 851,85 - 63 28
9 857,4 _11,4 29
10 RS8,3 51,3 30
1 i 801,45 2,45 3l

yt

912,23
890,14
896,53
913,78
900,55
901,43
934,97
921,82
917,31
943,3

929,49

Tabela

£t

-8,23
13,86
12,47
-11,78
29,45
29,57
3,02
37,18
33,69
11,7
1*8,51

war-

5



Tabela 5 Ccd.)

1 2 3 4 5 6
12 853,43 43,57 32 915,04 25,96
13 916,05 -28,05 33 924,28 -2,28
14 917,68 -19,68 34 916,24 -14,24
15 863,71 24,29 25 887,34 24,66
16 892,A4 6,56 36 897,04 3,96
17 919,29 -8,29 37 918,3 - -14,3
10 897,49 4,51 38 892,38 17,62
19 891,82 21,18 39 893,48 20,52

" 20 910,53 -2,53 40 970,85 -18,85

Wspotczynnik korelacji wielorakiej R2 - 0,5009. Model nie na-
daje sie do wykorzystania dla celdéw prognostycznych.

3. Prognoza cen miedzi
na podstawie modeli mieszanych ARMA

3.1. Prognoza cen miedzi
na podstawie modelu mieszanego ARMA(1,1)

Model typu ARMA Jest mieszanym modelem +gaczacym elementy mo-
deli oOredniej ruchomej i autoregresyjnego. 0Ogo6lna postac modelu
ARMA(1,1) Jest nastepujagca:

(36) 9t - yt-1 ¢ 6 ¢ et - 01 £t-1,
gdziej
ém gl - .-

Warunki etacjonamosci 1 odwracalnosci procesu dla modelu ARMA (1,D
sg nastepujace:

1/?72 I< 1 I»

*2 > £1 (21 + 1) dla < °*

£2 > £i (21 * 1) dla £1 > °*



Wyszacowane wspédczynniki autokorelacji r™ - 0,904237 i r2 "
m 0,8118953 spedniajg powyzsze warunki:

r2 - 0,8119 <TI, - 0,9042,
r2 - 0,8119 > 0,9042(2 - 0,9042 - 1) - 0,7311.
Szacunku parametréow modelu mozemy dokona¢ dwiema metodami réznig-
cymi sie miedzy sobg sposobem estymacji parametru 6”7 _Estymator pa-

rametru <., zaréwno w 1 jak i w Il metodzie, otrzymujemy 2z na-
stepujacego ukdadu roéwnanj

(38) cqg+l " $icqg + $2cq-1 + ¢** + $pCg-p+1

Cqg+2 " $iCg+l + "2Cq + ee= + $pCqg-p*2

Cog*p " $1Cq*p-1 + "2Cq+p-2 ¢ === + <fCq»

gdzie; p - rzad procesu AR, q - rzad procesu MA. Dla modelu
ARMA(1,1) powyzszy uktad przybiera postac:

(39) C2 «y1C1.

Obliczana wartos¢ estymatora N =m %%—» 0,8979. Majac wartos¢ es-

tymatora przeksztatcamy kowariancje zgodnie ze wzorem:

P P
Uo) ci 3s ~ + S ex+ 2 + *exx Ap-1/™ Yy
gdziei

jvwo,1,»..,q,
dj " Cj+i + Cj-i*
@0 - -i*



Dla modelu ARKA(1,1) wynoszg one:

Cq - @ + <peO - 291C1 - 227,7778.

" _ - " ee

A\ = (1 ¢ f2)~ - ~(Cg + CO) - 7.94.

Stosujac pierwszg metode iteracyjna, polegajaca na procer.ie
liniowo zbieznym, estymator 81 otrzymujemy z ukdadu réwnan, po-
dobnie Jak MA(I)t

(41

1 1+ er

czyli:

J. 227 .7778
dé - ==-"'@r-
1+ §,

7«94

Wartosci 65 i él otrzymane w kolejnych krokach iteracyjnych wy-
nosza:

4 91
| 227,7778 -0,0340585,
11 227,4932 -0,0349021,
1l 227,50068 -0,0349009
v 227,5007 -0,0349009
\Y 227,5007 -0,0349009
Poczawszy od 111 kroku warto$¢ estymatora Oj nic ulega zmianie.
Druga metoda estymacji parametru 0.,, biorgc za punkt v.yjacia

zatozenie o procesie kwadratowo zbieznym, polega na wykorzyctu-



niu algorytmu Newtona-Raphsona, ktory mozna zapisa¢ nastepu-
jJjacoll:

42) A+ - T1 - (Tiy?

gdzie i

q-J
mS Ti T~
TO T1 **= Tg-2 Tqg-1 TO T1 T2 === Tq
T1 T2 Tg-1 Tq 0

0 TO T1 *e* Tg-1

r2t3 ... Tq 0 0 0 0 TO *e* °q-2

Tq °

Estymator parametru 6/ « - Tj/Tq]| 2 % *6- Dla procesu ARMA(1,1)
powyzszy algorytm przybiera postac:

o
1Yo TJ
43) E -d1)“1 .
Ti+l |
_7i- e
gdzie:
z <td)2 *(r})r - o
A _TO T1 - i

11 Tamze, B. 203.
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roJ
Szukana wartos¢ estymatora 0. m - {'— dP « TI%-
Iteracje rozpoczynamy przyjmujac Aga wartos¢ poczatkowg T8 —yrcg_’
T° - 0, czyli: . 15,092309, T° - O.
W pierwszym kroku iteracji otrzymujemy nastepujace wartosci:
— * -1
s '15,092309' *2 * 15,092309 0
L,
I Z.
=T 0 0 15,092309
I
I
. (15,092309)2 ¢ O2 - 227,7778 15,092309
15,092309 Ko - 7,94 * 0,5260956
Stad:
62 -(tJ)2 - 227,7778,
O* - - A « -0,348585.
4
W drugim kroku iteracyjnym otrzymujemy:
. 15,092309 2 x 15,092309 2 * 0,5260956 -1
'«Z1'
0,5260956 0,5260956 15,092309
(15,092309>2 + (0,5260956)2 - 227,7778 15,083124
15,092309 * 0,5260956 - 7,94 0,5267357
3tad:
. 11
031 . jy “ ~0,0349221.

TO



W nastepnych krokach iteracyjnych otrzymujemy!

- 1
780 Fis,o6s121 997 50053
“ [0,5264164P» 4 +('211)2 . ,

T{rw
”? \TTT
if41 - -13_ - - 0,034901.
1 «=111
v m[&»!!»]> 4 " W™* m 227.50068,
_ riv
olv - -11-- -0,0349009.

(M?26atn]: 4 —(71F - 227.50068.

8 --1t -0,0349000.

Zatem posta¢ modelu Je3t nastepujaca*

yt - 0,6979 yt_1 + 91,5312 + 0,0349 £t-1.

Macierz wariancji-kowariancji estymatoréw dla modelu ARMA(1,1)
nastepujacaﬁzz

Q-aR) (1- «pski-~Hi-q2)
a<®2) (1-92) (1-62)Cl-<pe)

czyli»

0,0059 0,0057

0,0057 0,0305

Standardowe bd#edy szacunku estymatoréw wynosza:

12 Tajuze, s. 243.

Jest



V tab 6. podano wartosci teoretyczne szeregu czasowego

— 0,0768,

Se - 0O,

1746.

na podstawie wyszacowanego modelu.

t
1 >
2 841,26
3 841,97
4 851,28
5 850,95
6 858,43
7 859,1
8 850,68
9 853,77
10 850,87
1 842,57
12 863,38
13 898,1
14 888,5
15 898,16
16 888,49
17 899,09
18 909,91
19 901,14
20 911,71

Et

-5,26
4,03
-5,28
3,05
-3,43
-13,1
-1,68
7,77
-13,87
16,43
33,62
-10,1
9,5
-10,16
10,51
11,91
-7.91
11,86
-3,71

21
22
" 23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33
34
35-
36
37

38

39
40

obliczone
Tabela 6
n £t

906,68 -2,68
903,13 0,88
903,24 5,76
907,9 -5,9
901,21 28,79
927,56 3,44
927,58 10,12
934,11 24,89
953,47 -2,47
945,33 9,67
949,34 -1.34
942,67 -1,67
936,38 -14,38
918,87 -16,87
900,83 11,17
910,79 -9,79
900,18 3,82
903,35 6,65
908,83 5,17
912,37 -10,37 *

Wspétczynnik korelacji wielorakiej wynosi:

Prognoza ceny miedzi

R2 - 0,8844.

na okres

B

t » 41 wynosi:

- 901,06.



3,2, Prognoza ceny miedzi
na podstawie modelu mieszanego ARMA(1,22

0golna posta¢ modelu AMMA(1,2) Jest nastepujaca:
(44) £t - plyt_ 1 +6 + t&- elet_1 - e2Et. 2#
gdzie:
i (@ - «f).

Obliczona wartos¢ estymatora ¢l wynosi:
N2
(/A» - - 0,8979.

Szacujac parametry O i 0,, powtarzamy te samga procedure. Jaka
zastosowano do szacowania modelu ARMA(1,1), Dla procesu ARMA(1,2)
elgorytm Newtona-Raphsona przybiera postac:

Ti+1 1 .
W e g 2 2 a2 D2+ (M2 - c
Ti+l &£ X

1 T 0+ T2 TIA * =14 e
TU1 .
_2 A . 12 © To. BB -c_

Obliczone wartosci kowariancji C" wynosza:

cQ w 227,7778, CJ - 7,94, «c2 - 7,3459.

Wartosci poczatkowe: - 15,092309, - 0, 7™ - O.

W pierwszym kroku iteracji otrzymujemy nastepujgce wartosci:

15,092309 30,184618 0 0
i o
171 0 0 15,092309 O
0 0 0 15,092309



227,7778 -227,7778 15,092309
K o* -7,94 » 0,5260956
0 -7,3459 0,4867312

Stad:

O\ - (tJ)2 - 227,7778,

Tl

81l m~ %

T?
-1

m -0,0343585,

- -0,0328502.

W naatepnych krokach iteracyjnych otrzymujemy:

gl

0 15,075821
1
h 0,5101899 /X - 0rJ1)2 « 227,2804,
_0,4875016
1
T11 A T2
e]l - - —Ty - -0,0338415, o6gl - - -fﬁ - -0,0323366,
TO 0
ral_’l_’L
15,075805
1 0,5101744  d2 -t611)2 * 227,2789,
0,4875029.
i
lii r
@1 * " "TXT m -0*0338406, AN ., _ w-0,0323367,
riv
15,075805
Ay 0,5101744 A

0,4875029

4 * ~TOY)2 m 227,2783,



A T T
®LlV -———- 17 c **°*0336406, - -—-lg, - - 0,323367.

TO TO

JiK wida¢, kolejne kroki itc.racji nie powodujg dalszych zmian war«
tu~ci estymatoréw. A zatem estymacjo modelu dala nastepujacy
wynik:

7t - 0,8979 yt_, + 91,5312 * 0,0338 Ct_1 + 0,0323 Et_2.

Szereg teoretyczny obliczony na podstawie powyzszego modelu przed-
stawiony Jest w tab. 7.

Tabela 7

t - Et t - £t
1 21 907,06 -3,06
2 841,26 -5,26 22 903.00 1,00
3 841,98 4,02 23 903,15 5,85
4 851,10 -5,10 24 907,93 -5,93
5 851,09 2,01 25 901,41 28,59
6 858,25 -3,25 26 927,33 3,67
7 859,20 ~13,20 27 928,51 9,49
8 850,58 ~1,58 28 934,18 24,82
9 853,35 -7,35 29 953,74 2,74
10 850,84 -13,84 30 946,12 8,88
1 842,35 16,65 a1 949,22 1,22
12 862,93 34,07 32 942,97 1,97
13 898,62 -10,62 33 936,33 -14,33
14 689,59 8,41 34 018,83 -16,83
15 897,77 -9,77 35 900,38 11,62
16 688,79 10,21 36 910,25 -9,25
17 898,75 12,25 37 900,58 3,42
18 910,24 -8,24 38 903,03 6,97
19 901,54 11,46 39 908,95 5,05
20 911,42 -3,42 40 912,59 ~10,59



2
Obliczono takze wspotczynnik determinacji R < 0,8851, ktdrego
wartos¢ Jest nieznacznie lepsza niz dla modelu ARMA(1,1). Prorno-
za ceny miedzi na okres t - 41 wynosi:

yi, - 901,22,

I1. Przyktady zastosowania modeli wyboru Jakosciowego
w prognozowaniu cen

1. Przyk#ad na zastosowanie modelu PROBIT
w prognozowaniu cen

Przedsiebiorstwo handlu zagranicznego dysponuje obserwacjami
na temat sprzedazy surowca X na gieddzie towarowej (tab. 8):

Tabela 8

Numer Oferowana Przyjecie
obserwacj i cena Xt oferty *t
1 80 - tak 1
2 85 tak 1
3 90 nie 0
4 90 nie 0
5 85 nie 0
6 80 tak 1
7 80 tak 1
8 85 tak 1
9 90 tak 1
10 - 95 nie 0
1 95 tak 1
12 95 nie 0

1) obliczy¢ prawdopodobienstwo przyjecia oferty przy cenie 100;

2) jaka cene nalezy zaoferowa¢, aby prawdopodobienstwo przy-
jJjecia oferty byto:

a) co najmniej 0,5;

b) co najmniej 0,9.



Rozwigzanie»
Ad 1. Liczymy regresje yt wzgledem x°t

yt - 3.817 - 0,037 xt

przy czymt

y - 0,58* x - 87,5» »31,25» 6* - 0,243.

Podstawiamy Xx « 100 do liniowego modelu regresji, otrzymujac y-
m 0,117. Zastosowanie modelu PROBIT zaktada, ze zmienna y£ ma
rozktad normalny, zas F(y£) Jest dystrybuanta tego rozkdadu. Stan-
daryzujemy zmienng y m 0,117

-0,939

Z tablicy dystrybuanty rozktadu normalnego F(z) - 0,1736 dla z -
e -0,939, czyli prawdopodobienstwo tego, ze y » 1, a nie y -0
Jest 0,1736 przy poziomie ceny X = 100.

Ad 2. a. Dla F(z) - 0,5, z m O.
Stad:

y m 0,58, czyli x -

Proponowana cena powinna wynosi¢ 87,5.
Ad 2. b. Dla F(z) -0,9, =z - 1,28
Stad:

y - 1,28 x 0,493 + 0,58 - 1,21

czyli:

Proponowana cena powinna wynosi¢ 70,5

2. Przyktad na zastosowanie modelu LOGIT
W prognozowaniu celw

Zostat oszacowany model odzwierciedlajacy zaleznos¢ miedzy za-
oferowang ceng a przyjeciem oferty o postaci;



yt . 16 - 0,1xt,

gdzie: - Jest poziomem ceny.

PHZ planuje sprzeda¢ pewng ilos¢ towaru po cenie x m 150 $/t.

D obliczy¢ prawdopodobienstwo przyjecia tej o/trty przez
rynek,

0 przy jakiej cenie prawdopodobienstwo przyjecia bedzie roéw-
ne 0,87?
Ad 1. Podstawiajgc x - 150 do rdéwnania regresji otrzymujemy:

y m 16 -0,1 * 150 - 1 - z.

Podstawiamy te wartoi¢ do wzoru na dystrybuante rozkd#adu logisty-
cznego

pP1 "1™ e-zA“ t + B-16 ¢ 0,1 * 150 " °*73,

Ad 2. Podstawiajac P m 0,8 otrzymujemy 0,8 + 0,8 e“Zi m 1

0.2 . 1iJ864>

X . ii"jszt. ,,.6,1 I/t.

Dariusz Rosati, Alicja Rygzkiewicz

EXAMPLES OF PRICE FORECASTING BY MEANS
OF SELECTED ECONOMETRIC METHODS

Applying concrete numerical examples the authors illustrate
selected methods of price forecasting in foreign trade.

In the first part of the article there are presented examples
of application of time-series models. These Include autoregre-
ssive models (AR), moving-average models (MA), and mixed models
(ARMA), combining elements of autoregressive and moving-average mo-
dels.

The second part of the article contains examples of applica-
tion of qualitative choice models in price forecasting as well as
an example of application of PROBIT and LOCIT models.



