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Zaspokajanie potrzeb klientéw oraz generowanie maksymalnego zysku jest istota
funkcjonowania kazdej firmy (Grzelak M., Ziotkowski J., 2014, s. 379). Przy realizacji tak
sformutowanego celu generalnego, pomocnym moze by¢é modelowanie i prognozowanie
ekonometryczne pozwalajace okresli¢, z gory ustalonym prawdopodobienstwem, przyszie
potrzeby klientow. Wspotczesna logistyka nie moze obejs¢ si¢ bez prognozowania. Kazde
przedsigbiorstwo powinno posiadac¢ zespot specjalistdw zajmujacy si¢ szeroko rozumianym
prognozowaniem.

Termin prognozowanie, a wlasciwie ,,prognoza” wywodzi si¢ od greckiego prognosis
1 oznacza przewidywanie okreslonych danych. W greckim Zroédtostowie pojecia ,,prognoza”
mozna wyrézni¢ dwa czlony: przedrostek pro oraz gnosis. Przedrostek wskazuje na wstepna,
przygotowawczg faze, a okreslenie gnosis oznacza wiedzeg o czyms, co jeszcze nie nastgpito”
(Sobczyk, 2008, s. 9). Dlatego pojecie prognozy trzeba odrozni¢ od wizji, wrdzby,
przepowiedni, czy przypuszczenia. Podstawa prognozowania musi by¢ konkretna wiedza
I znajomos$¢ badanego zjawiska.

Z powyzszego wynika, ze prognoza jest wynikiem okreslonej, zweryfikowanej
naukowo, reguly przewidywania o przyszlym zdarzeniu. Reguly przewidywania odwotuja
si¢ do pewnych okreslonych informacji o zdarzeniach z przesztosci oraz wiedzy
0 prognozowanym zjawisku. Informacje o zdarzeniach przesztych sa traktowane jako dane

wyjéciowe do obliczenia prognoz. (Krawczyk, 2001, s. 244). Prognozowanie popytu
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traktowane jest jako jeden z wazniejszych elementow planowania strategicznego pozwalajacy
prawidtowo ustali¢ wielko§¢ sprzedazy. Prognozowanie jest réwniez istotnym zrodiem
informacji podczas optymalizacji procesow w przedsigbiorstwie, co pozwala zminimalizowaé
generowane koszty przy jednoczesnym zwigkszeniu efektywnoS$ci oraz wspiera kierownictwo
firmy w podejmowaniu racjonalnych decyzji dotyczacych dzialalnosci strategicznej
przedsigbiorstwa (Ziotkowski J., Misiuda D., 2015, s. 214).

Definicji prognozy jest wiele, wynikaja one z réznorodnych czynnikow, sytuacji
prognostycznych, metod badan czy ich celow. Miary prognozujace (wskazniki przysziego
sukcesu, wskazniki kierunkowe, wskazniki przysziosci, nos$niki efektywnos$ci) sa miarami
wykorzystywanymi rdwniez w prognozowaniu na przyktad $wiadczenia ustug logistycznych
na potrzeby rynku, w ramach zréwnowazonej karty wynikéw, ktora jest instrumentem
wspomagajacym realizacje strategii firm (Kurasinski Z., Bartosiewicz S., 2012, s. 177+118).
Na potrzeby tego artykutu przyjmuje si¢ proste uogoélnienie, ze prognoza to sagd odnoszacy si¢
do przysztosci.

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie propozycji modelowania
| prognozowania ekonometrycznego do zastosowania w przedsigbiorstwach logistycznych.
Wyjasnienie istoty modelowania i prognozowania W oparciu 0 zaproponowany algorytm oraz
podjecie proby usystematyzowania wiedzy w tym obszarze badan naukowych. Do realizacji
powyzszego celu wykorzystano nastepujace metody badawcze: krytyczna analiza literatury
przedmiotu badan, w szczegblnosci w obszarze modelowania i prognozowania
ekonometrycznego, analiza procesu prognozowania, synteza oraz wnioskowanie.

1. PROGNOZOWANIE W PRZEDSIEBIORSTWIE

Prognozowanie w przedsigbiorstwie wpisuje si¢ w system wspierania kierownictwa
firmy, poniewaz nieustannie musi ona podejmowa¢ wiele trudnych decyzji dotyczacych
dziatalnos$ci przedsigbiorstwa. Kazda dziatalno$¢ rynkowa wigze si¢ z ryzykiem, dlatego
podczas zarzadzania firmg zawsze powstaje wiele trudnosci. Niepewnos$¢ zwigzana jest
Z podejmowaniem decyzji, ktorych skutki bedziemy obserwowaé w przyszilosci. Trafne
decyzje musza opierac si¢ na solidnych informacjach o obecnym stanie przedsigbiorstwa oraz
jego otoczeniu. Przewidywanie wydarzen pozwala zoptymalizowa¢ i zaplanowa¢ dziatalno$é
firmy (Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 15).

Konsekwencjami biednego prognozowania mogg by¢ duze straty w firmach.
Niedoszacowanie popytu moze skutkowa¢ utrata zaufania klientow, natomiast
przeszacowanie wigze si¢ z niepotrzebnym zwigkszeniem zapaséw magazynowych,

co powoduje zwigkszenie kosztow magazynowania. Najdotkliwsze moze si¢ to okazac¢ dla

19|Strona



Systemy Logistyczne Wojsk nr 44/2016
produktow o krotkim terminie przydatnosci do spozycia. Prognozowanie pozwala rowniez
optymalizowa¢ zatrudnienie oraz dostawy (Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 16).

W przedsigbiorstwie podstawowymi obszarami, w ktorych mozna wykorzystywaé
prognozowanie, s3: popyt na produkty, sprzedaz produktow — produkcja sprzedana, zmiany
stanow magazynowych, zapotrzebowanie na surowce. W tych obszarach zjawiska lub procesy
ksztattowane sg przez rézne mechanizmy zarzadzania, ktére maja istotny wptyw na wyniki.
Popyt na produkty przedsigbiorstw dzialajacych w warunkach konkurencji oraz podaz
generowana przed to przedsiebiorstwo jest wynikiem dzialania swobodnego ksztattowania
mechanizmow rynkowych (Janicki A., Wojciechowski A., 2007, s. 140). Na dane bedace
podstawa prognozowania, mozna spojrze¢ w dwojaki sposob. Po pierwsze, jako postawe
aktywna, polegajaca na uwzglednianiu informacji o przyczynach tych wynikow w danym
okresie. Bowiem zwigkszona sprzedaz moze by¢ wynikiem sezonowego popytu,
np. zwiekszona sprzedaz karpi na Boze Narodzenie. Natomiast wysoki stan zapasOw moze
by¢ wynikiem blednego zaméwienia. Uwzglednienie takich informacji powinno skorygowac
wnioski o zdarzeniach przysztych. Po drugie, przyjmujac postaw¢ w oderwaniu
od uzasadnien merytorycznych, zakladajac niejako, ze zdarzenia te wystapia roéwniez
W przysztosci. Postawa pasywna pozwala konstruowa¢ uniwersalne modele prognozowania
odwotujagce si¢ do metod matematycznych. Jezeli jednak uzyskanie prognozy uzalezniamy
od ,,suchych” danych, ktore sg po prostu ciggami liczb, to nalezy je bardzo starannie
zweryfikowaé, czy istnieje model adekwatny do analizowanego zjawiska. Z formalnego
punktu widzenia z goéry mozna stwierdzi¢, ze w praktyce dla Zadnego zjawiska nie mozna
wskaza¢ idealnego modelu pozwalajacego wyznaczy¢ prognozg z gwarancjg ich spetienia.
Dlatego w prognozowaniu bardzo wazna jest analiza bledow prognozy, ktéra musi by¢
integralng czg¢scig wnioskowania (Krawczyk, 2001, s. 245).

Metody prognozowania mozna podzieli¢ na ilosciowe oraz jakosciowe. Metody
ilosSciowe oparte sg na modelach matematycznych. Nalezg do nich przede wszystkim:
prognozowanie w oparciu o modele ekonometryczne, analizy szeregéw czasowych, sieci
neuronowe, drzewa decyzyjne, analiza dyskryminacyjna. Natomiast do metod jako$ciowych
zalicza si¢ metode ankietowa, delficka, testy rynkowe, metody analogowe oraz wiele innych
(Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 25). Klasyfikacj¢ metod prognozowania przedstawia rys. 1.

Metody prognozowania sg specjalnie okreslonym postepowaniem, wykorzystywanym
do rozwigzywania zadan prognostycznych. Okreslonemu sposobowi przetworzenia danych

0 przesztosci moga towarzyszy¢ rozne reguly wyznaczania prognozy. Zatem na metode
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prognozowania sktadajg si¢ dwa elementy: model i reguta prognozowania (Sobczyk, 2008,

s. 21).
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Rys. 1. Klasyfikacja metod prognozowania
Zrédto: opracowanie whasne na postawie Zielas, Pawetek, Wanat, 2003, s. 16.

Klasyfikacji prognoz jest wiele, wszystko zalezy od przyjetego kryterium (rys. 2).
Ukazany podziat nie wyczerpuje wszystkich mozliwych kryteriow klasyfikacji prognoz.
Przyktadowo prognoza krotkookresowa moze obejmowaé okres jednego miesigca (prognoza

sprzedazy) lub nawet kilku lat (w demografii).
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Rys. 2. Rodzaje prognoz w zaleznosci od przyjetego kryterium

Zrodto: opracowanie wilasne na podstawie Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 25.

Dlatego przyjmuje si¢, ze prognoza krotkookresowa obejmuje tylko okres, w ktorym

zachodzg jedynie zmiany ilosciowe. Gdy w okresie prognozowania pojawiajg si¢ mato
znaczace zmiany jakos$ciowe, nalezy mowi¢ o prognozach $rednioterminowych. Natomiast
kiedy zachodzg znaczne zmiany jako$ciowe, nalezy mowi¢ o prognozach dlugoterminowych

(Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 25).
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Dane statystyczne odgrywaja istotng rol¢ w procesie prognozowania. Stanowig one
podstawe wyboru klasy modelu prognostycznego wyjasniajacego relacje pomigdzy réznymi
aspektami analizowanego zjawiska, oszacowania jego parametrow strukturalnych i struktury
stochastycznej, weryfikacji prognoz itp. W zwigzku z tym wymaga si¢ by dane liczbowe bytly
odpowiedniej jakosci. Dos¢ czesto wymienia si¢ takie wiasciwosci okreslajace jakos¢ danych
jak: jednorodnos$¢, poréwnywalnos¢, kompletno$¢, jednoznaczno$é, aktualnos¢ dla
przysztosci, rzetelnos¢, wiarygodnos¢ (Sobczyk, 2008, s. 29).

1.1.  Funkcje prognozowania

Glownym celem prognozowania jest wspomaganie proceséw decyzyjnych.
W zwigzku z tym wyrdznia si¢ podstawowe i pomocnicze funkcje prognoz (Sobczyk, 2008,
s. 15). Do podstawowych funkcji prognoz mozna zaliczy¢ funkcje:

¢ funkcj¢ preparacyjna,

¢ funkcje aktywizujaca,

¢ funkcje informacyjnag.

Funkcja preparacyjna wynika z tego, ze jest dziataniem, ktore przygotowuje inne
dziatania podejmowane przez decydenta (pojedynczego cztowieka, grupe osob, podmiot
gospodarczy lub instytucj¢). Decydent opierajagc si¢ na sformulowanej przez prognoste
prognozie jest w stanie postgpowac racjonalnie wtedy, kiedy bedzie miat do niej zaufanie.
Za jako$¢ prognozy odpowiada prognosta, natomiast to decydent musi mie¢ umiejetnosc jej
oceny, gdyz skutki jego decyzji ujawig si¢ w przysztosci. W roli prognosty moze wystgpic
sam decydent, a nie specjalne instytucje,

Funkcja aktywizujaca polega na pobudzaniu do podejmowania dziatan sprzyjajacych
realizacji prognozy zapowiadajacej korzystne zdarzenia oraz przeciwstawiajace] si¢ jej
spetnieniu Jesli przewidywane zdarzenia sg oceniane negatywnie (np. prognoza spadku
sprzedazy w firmie, czy wzrostu udzialu produktéw nie odpowiadajacych norma
jako$ciowym),

Funkcja informacyjna zwigzana jest z oswajaniem spoteczenstwa z nadchodzacymi
zmianami 1 zmniejszaniem leku przed przyszioscig. Ogloszenie niektorych prognoz moze
wywota¢ opanowane reakcje na zmiany, a nawet petng ich akceptacje.

Funkcje prognoz preparacyjna, aktywizujaca i informacyjna wspomagaja skutecznie
procesy decyzyjne w logistyce, jezeli oparte sg na duzym zaufaniu i akceptacji jej
przewidywanych wynikow oraz shizg pobudzaniu decydentow do podejmowania

sprzyjajacych dzialan w kierunku ich realizacji.
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Oprdcz powyzej wymienionych trzech podstawowych, wyrdznia si¢ rowniez funkcje
pomocnicze prognoz (Witkowski, Klimanek, 2006, s. 14.):

e funkcja argumentacyjna — prognoza dostarcza decydentom argumentow

utatwiajacych podejmowanie takich, a nie innych decyzji,

e funkcja doradcza — prognoza przygotowuje odpowiednie informacje odnoszace si¢

do zjawisk bedacych przedmiotem procesu decyzyjnego,

e funkcja mediacyjna — prognoza jest pomocna przy okreslaniu cen transakcyjnych

(np. w procesie kupna — sprzedazy dziatki budowlane;j).

Prognozy maja wiele funkcji dzigki czemu jednoczesnie sg uniwersale i mogg by¢
zastosowane w dziatalno$ci wielu przedsigbiorstw 1 nie tylko. Sa zatem ze wzgledow
praktycznych podzielone na etapy, fazy i reguty prognozowania.

1.2. Fazy, etapy i reguly prognozowania

W procesie prognozowania wyroznia si¢ dwie zasadnicze fazy (Sobczyk, 2008,
s. 20+21):

¢ diagnozowania przesztosci,

e okres$lania przysztosci.

Diagnozowanie przeszlosci ma na celu poznanie natury zjawiska prognozowanego,
mechanizméw jego rozwoju oraz ocen¢ czynnikow ksztattujacych go. W fazie tej
gromadzone s3 dane (informacje) dotyczace przesztosci, ktore sa poddawane przetworzeniu.
Odbywa si¢ to przez budowe formalnego modelu (np. modelu ekonometrycznego lub modelu
tendencji rozwojowej) badz myslowego (tworzonego w umysle eksperta).

Okreslenie przyszlosci — nastepuje przejscie od danych przetworzonych do prognozy,
sposob takiego przej$cia nazywamy reguta (zasada) prognozowania.

W wigkszosci procesdw prognostycznych mozna wyrdzni¢ takze kilka wspolnych
etapow (Maciag, Pietron, Kukla, 2013, s. 25+27):

e ctap okreslenia problemu prognostycznego,

etap wyboru zmiennych,

etap uzyskania 1 wstepnej analizy danych,

etap wyboru metody,

e etap wyznaczenia prognozy oraz ocena jej dopuszczalnosci,

e etap wykorzystania prognozy oraz jej weryfikacji.

Etap okreslenia problemu prognostycznego wymaga jasnego sprecyzowania celu
badan. Nalezy okresli¢ zjawisko, ktorego dotyczy prognoza. Moze to by¢ wielko$¢ sprzedazy,

produkcji lub zatrudnienia, inflacja itp.,
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Etap wyboru zmiennych dazy do okreslenia zmiennej (zmiennych) prognozowanej
oraz zmienne, ktore maja wplyw na zachowanie si¢ prognozowanego zjawiska. Problem
wyboru zmiennych wplywajacych na prognozowane zjawisko czgsto jest dosé
skomplikowany. Z jednej strony, zbyt duzo zmiennych nadmiernie komplikuje model.
Z drugiej strony, zbyt mata ich liczba prowadzi do duzej rozbieznosci modelu
Z rzeczywistoscig. Kiedy wybierzemy juz zmienne nalezy okresli¢ powigzania mi¢dzy nimi,

Etap uzyskania i wstepnej analizy danych — po okre$leniu zmiennych nalezy
zgromadzi¢ niezbedne dane oraz okresli¢, jaki zakres danych jest interesujacy. Uwzglednienie
wszystkich posiadanych danych moze by¢ biedne lub nie odnosi¢ si¢ do celu naszych badan.
Po zgromadzeniu danych trzeba je skrupulatnie przeanalizowaé oraz uporzadkowaé. Nalezy
zwréci¢ szczegbdlng uwage na to czy nie brakuje danych i1 czy nie ma danych nietypowych.
Brakujace dane nalezy uzupeli¢ szacunkowymi danymi. Czg¢sto zachodzi konieczno$é
agregacji danych czyli ich sumowania (np. zamiana danych kwartalnych na roczne), jak
réwniez konieczna moze by¢ transformacja danych (np. przeliczenie warto$ci na osobe),

Etap wyboru metody zalezy to od wielu czynnikéw. Pierwszy to charakter
posiadanych danych (iloSciowe, jakosciowe). Drugim czynnikiem jest przyjecie postawy
pasywnej lub aktywnej. W postawie pasywnej zaklada si¢, ze przyszio$¢ jest nastgpstwem
przesziosci, przy czym w przysztosci wystepuja podobne zaleznosci pomigdzy zmiennymi jak
w przesztosci. Metody stosowane po przyjeciu postawy pasywne] to analiza szeregow
czasowych oraz wykorzystanie modeli ekonometrycznych ze statymi w czasie parametrami.
Postawa aktywna zaklada, Zze nie jest az tak zalezna od przesztosci, jak przyjmowano
W postawie pasywnej. W przysztosci mogg pojawi¢ si¢ inne niz w przesziosci zwigzki
pomigdzy zmiennymi. Konsekwencja przyjecia adekwatnej postawy moze by¢ wybor jednej
z metod heurystycznych lub modelu z parametrami zmiennymi w czasie,

Etap wyznaczenia prognozy oraz ocena jej dopuszczalnosci — po wyborze metody
I ewentualnym uzyskaniu modelu wyznacza si¢ prognozg. Nastepnym krokiem jest
oszacowanie jej dopuszczalnos$ci. Niekiedy mozliwe jest wyznaczenie btedu prognozy ex ante
lub wykorzystanie wiedzy eksperta do oszacowania dopuszczalno$ci prognozy. Jezeli
prognoza zostanie uznana za niedopuszczalng, nalezy zdiagnozowaé przyczyng
niepowodzenia, a nastgpnie rozpocza¢ budowe nowej prognozy,

Etap wykorzystania prognozy oraz jej weryfikacji, tu prognoza uznana
za dopuszczalng zostaje wykorzystana w praktyce zgodnie z okreslonym celem. Ostatnim
etapem powinna by¢ weryfikacja uzyskanej prognozy. Moze to nastgpi¢ wtedy, gdy

dysponuje si¢ rzeczywistymi danymi, ktore uprzednio byly jedynie prognozowane.
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W przypadku prognoz iloSciowych wyznacza si¢ liczbowe bledy ex post. W przypadku
prognoz jakosciowych nastgpuje porownanie prognozy ze stanem faktycznym. Weryfikacja
jest niezmiernie istotnym etapem, poniewaz pozwala na ocen¢ procesu prognozowania. Daje
informacje prognoscie czy przyjety sposob prognozowania jest dobry czy tez nalezy
sprobowa¢ go zmodyfikowaé. W obydwu przypadkach weryfikacja prognozy pozwala
na uzyskanie wigkszego doswiadczenia w zagadnieniach prognostycznych.

Podziatl procesow prognostycznych na etapy czesto implikuje przy ich realizacji
najczesciej stosowane nastepujace reguly (zasady) prognozowania: podstawowa, podstawowa
z poprawka, najwickszej wiarygodnos$ci i minimalnej straty (Dittmann, 2008, s. 26+27).

Regula podstawowa — prognoza jest stan zmiennej w przysztosci uzyskany z modelu,
przy zatozeniu, ze model bedzie aktualny do chwili wyznaczenia prognozy; jest to
ekstrapolacja modelu poza zasieg danych, w oparciu o ktory zostat wyznaczony.

Regula podstawowa z poprawka — prognoz¢ uzyskana za pomocag reguly
podstawowej mozna skorygowac, gdy wystepuja uzasadnione przypuszczenia, ze ostatnio
zaobserwowane odchylenia zmiennej prognozowanej od warto$ci uzyskanych z modelu
utrzymaja si¢ w przysztosci.

Regula najwiekszej wiarygodnoSci — za prognoze przyjmuje si¢ stan zmiennej,
ktéoremu odpowiada najwigksze prawdopodobienstwo realizacji (dla rozktadow ciaglych
maksimum funkcji ggstosci prawdopodobienstwa).

Regula minimalnej straty — za prognoz¢ przyjmuje si¢ stan zmiennej, ktorego
realizacja powoduje minimalne straty; przyjmuje si¢, ze wielko$¢ tych strat jest funkcja btedu
prognozy.

Obliczanie prognoz wedlug wybranych faz, etapow 1 regul prognozowania pociagga
zasobg konieczno$¢ kazdorazowego obliczania btgdow prognozy dla uwiarygodniania
obliczanych prognoz. Wyrdznia si¢ dwa rodzaje btedow prognoz: btedy ex post oraz ex ante.

Bledy ex post odzwierciedlajg roznice pomig¢dzy realizacja zmiennej prognozowanej
a. Bledy te wyznacza si¢ dopiero wtedy, gdy zaistnieje chwila, na ktorg wyznaczono
prognoze.

Blad ex ante jest oszacowaniem biedu prognozy. Blad ten okresla si¢ przed
zaistnieniem chwili, na ktérag wyznacza si¢ prognoze. Wyznaczany jest jedynie dla prognoz
ilosciowych opartych na niektérych modelach ekonometrycznych (Maciag, Pietron, Kukla,

2013, s. 27+28).
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2. BUDOWA MODELU EKONOMETRYCZNEGO

Najszybsza 1 najskuteczniejsza w praktyce metoda budowania modelu
ekonometryczne jest realizacja z géry okreslonego algorytmu, wedtug ktorego wykonujemy
poszczegdlne etapy konstruowania modelu:

1) Optymalny wybdr zmiennych objasniajacych (niezaleznych) spo$rod zmiennych

kandydujacych do modelu ekonometrycznego metoda Hellwiga;

2) Okreslenie postaci analitycznej modelu np. funkcja liniowa, wyktadnicza,

potegowa, logarytmiczna, hiperboliczng itp.;

3) Estymacja parametréw strukturalnych modelu klasyczng metoda najmniejszych

kwadratow;

4) Weryfikacja modelu na podstawie teorii hipotez statystycznych przy wykorzystaniu

np. testu t-Studenta;

5) Wykorzystanie zbudowanego modelu do analizy (opisu przesztosci) oraz

wnioskowania w przysztos¢ (prognozy).

Wedlug wymienionych powyzej pieciu etapdéw, w dalszej czgdci artykutu,
przedstawiono koncepcj¢ budowy przykladowego modelu ekonometrycznego.

2.1. Dobér zmiennych objasniajacych do modelu ekonometrycznego metoda Hellwiga

Pierwszym i najwazniejszym etapem podczas prognozowania jest odpowiedni dobér
zmiennych objasniajacych do modelu ekonometrycznego. Czegsto osoby zajmujace si¢
prognozowaniem natrafiaja na problem by odpowiednio okresli¢ grupe zmiennych
objasniajacych. Niekiedy prostym rozwigzaniem jest siggniecie do teorii ekonomii. Opisuje
ona w sposob przyczynowo—skutkowy duza ilo$¢ procesoOw gospodarczych, dzigki temu
dostarcza gotowa liste¢ zmiennych objasniajacych. Zazwyczaj lista ta jest zbyt dluga lub teoria
ekonomii mato precyzyjnie okresla, ktore zmienne warto bra¢ pod uwage. W taki sposob
problem optymalnego doboru zmiennych objasniajacych z posrdd potencjalnych, wczesniej
wybranych zmiennych sprowadza si¢ do ich zredukowania. W celu otrzymania optymalnego
zbioru zmiennych wykorzystuje si¢ procedury statystyczne.

Idea wszelkich metod statystycznych, ktore maja na celu redukcj¢ zbioru wstepnie
wytypowanych zmiennych objasniajacych jest przestrzeganie zasady, iz w modelu powinny
znalez¢ si¢ zmienne silnie skorelowane ze zmienng objasniajacg 1 jednocze$nie stabo
skorelowane migdzy soba. Nieprzestrzeganie tej zasady lub tolerowanie zjawiska
wspotliniowosci zmiennych objasniajacych (wspolczynniki korelacji migdzy zmiennymi,
co do bezwzglednej wartosci sg bliskie jednosci), powoduje wiele niekorzystnych efektow

podczas modelowania ekonometrycznego (Kukuta, 2004, s. 16).
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Metoda Hellwiga jest jedng z najczesciej stosowanych metod doboru zmiennych
objasniajagcych do modelu ekonometrycznego. Zostala opracowana w 1969 roku przez
polskiego ekonometryka profesora Zdzistawa Hellwiga.

Polega na wyborze takiej kombinacji zmiennych objasniajgcych ze zbioru zmiennych
potencjalnych, ktorych wspotczynnik korelacji liniowej ze zmienng objasniang jest jak
najwiekszy, natomiast wspotczynnik korelacji liniowej migedzy zmiennymi objasniajagcymi
wystepujacymi w danej kombinacji jest jak najmniejszy. Nie jest to $ciste kryterium doboru
zmiennych, wystepuje tutaj takze kryterium liczbowe czyli pojemnos$¢ integralna kombinacji
nosnikow informacji. Nosnikami informacji sg wszystkie zmienne objasniajace.

Do modelu ekonometrycznego jako zmienne kandydujace wybiera si¢ zmienne
objasniajace (niezalezne), ktérym mozna przypisac nastepujgce oznaczenia: Xq¢, Xor, X3¢, Xa,
... Xj¢ oraz zmienng objasniang (zalezna) y;.

Utworzenie macierzy R wspotczynnikéw korelacji migdzy zmiennymi objasniajgcymi
oraz wektora R, wspotczynnikow Kkorelacji zmiennej objasnianej y, ze zmiennymi
objasniajagcymi, wymaga wykonania szeregu obliczen na podstawie wzoru na wspdtczynnik
korelacji liniowej Pearsona.

Aby oceni¢ sile liniowej zalezno$ci migdzy zmienng objasniang y,, a kolejnymi

potencjalnymi zmiennymi objasniajgcymi np.: X1¢, Xo¢, X3¢, Xa¢, ... Xi¢ O Utworzenia wektora

Ry, oblicza si¢ wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona (1). Wspotczynnik ten definiujemy
jako stosunek kowariancji korelowanych zmiennych do iloczynu odchylen standardowych
tych zmiennych. Definicyjnie wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona mozna zapisa¢
wedlug ponizszej zaleznoS$ci:

; _cov(xy) (1)
Yoos, s,

gdzie:
cov(x, y)— kowariancja pomigedzy zmiennymi x i y
s, — odchylenie standardowe zmiennej x
s, — odchylenie standardowe zmiennej y

Do praktycznego zastosowania w obliczeniach stosuje si¢ zamiast definicyjnego

jedynie posta¢ skalarng (2) tego wzoru.

> (4, - 7)(%, - X)
b= 2

Ji(yt Y - %)’

gdzie:
Tyy — WspOtczynnik korelacji liniowej zmiennej objasniajacej x;; ze zmienng objasniang y;
Yy, — warto$¢ zmiennej objasniane;j
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y — $rednia arytmetyczna zmiennej objasnianej y,

X — $rednia arytmetyczna zmiennej objasniajacej x;;
x; — warto$¢ zmiennej objasniajacej

n — liczba obserwacji

Obliczone wspodtczynniki korelacji liniowej Pearsona przedstawiane sg w postaci
wektora wspotczynnikow korelacji zmiennej objasnianej 1 potencjalnych zmiennych
objasniajacych. Elementami tego wektora sg wspotczynniki korelacji zmiennej x;; ze zmienng
objasniang y,. Wektor ten jest macierza jednokolumnowg z liczbg elementow odpowiadajacej
liczbie potencjalnych zmiennych objasniajacych.

Zastosowanie wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona pozwala takze na znalezienie
zalezno$ci (obliczenie korelacji) pomiedzy potencjalnymi zmiennymi objasniajgcymi np.: X4,
X2ty X3ts Xat..., Xit-

Wspotczynniki te tworzg macierz R wspotczynnikow korelacji (3), ktora jest macierza
symetryczng, w ktorej: r;; = 7j;. Macierz ta ma wymiary odpowiadajace liczbie potencjalnych
zmiennych objasniajacych. Jezeli potencjalnych zmiennych objasniajacych jest 4, to wymiary
macierzy beda wynosity 4x4. To oznacza, ze macierz ma 4 wiersze 1 4 kolumny i zawiera
wspotczynniki korelacji zmiennych objasniajagcych wszystkich mozliwych kombinacji tych
zmiennych.

Teix:s  Tegxy  Tagxz  Taqgxy
Teox:  Taaxs  Tapxs  Tapxy

R= )

T'x3x1 Tx3x2 Tx3x3 Tx3x4
T,

Xax1  Txaxa  Txgxs  Txgxy

Z zaproponowanych zmiennych kandydujacych do modelu ekonometrycznego mozna
utworzy¢ 2™-1 ich kombinacji (zestawéw zmiennych objasniajacych), czyli gdy liczba
zmiennych wynosi m = 4 otrzymujemy 2%-1 = 15 mozliwych kombinacji.

Dla kazdej zmiennej objasniajacej, w kazdej kombinacji oblicza si¢ indywidualng
pojemnos¢ nosnika informacji hy ;. Jest to stosunek kwadratu wspotczynnika korelacji migdzy
zmienng objasniang y,, a odpowiedniag zmienna objasniajaca x;; do sumy wartosci
bezwzglednych wspotczynnikow korelacji poszczegdlnych zmiennych objasniajacych. Postaé
skalarna wzoru (4) na indywidualng pojemnos$¢ nosnika informacji hy;, stosowana

do praktycznych obliczen na podstawie danych empirycznych:

2

hkj = dJ 4)
;\Vu\

gdzie:
I, = {i: x; € K;;} — zbidr indeksow zmiennych wchodzacych w sktad k kombinacji, kombinacji K,
hyj — indywidualna pojemnos¢ j zmiennej w k kombinacji
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T9; — wspotczynnik korelacji j zmiennej objasniajacej ze zmienng objasniang
ZiE,k|ri j| — suma bezwzglgdnych wartosci wspotczynnikéw korelacji j zmiennej objasniajacej
Z pozostatymi zmiennymi objasniajacymi, wystgpujacymi w danej kombinacji

Kolejnym krokiem jest obliczenie integralnej pojemnosci no$nikow informacji Hj
jako sumy pojemnosci indywidualnych w ramach kazdej z kombinacji.

Poniewaz kazdej kombinacji zmiennych, odpowiada wektor Ry, (wektor
wspotczynnikéw korelacji migdzy zmienng objasniang a zmiennymi objasniajgcymi
w k kombinacji) oraz macierz R, (macierz wspotczynnikéw korelacji migdzy zmiennymi
objasniajagcymi wystepujacymi w k kombinacji), dla kazdej z kombinacji nalezy zapisac
wektor Ry 1 macierz Ry,.

Ostatecznie do modelu wybieramy zmienne objasniajace tej kombinacji, ktorej
integralna pojemnos¢ nosnika informacji ma warto$¢ maksymalng (H,y, gy )-

2.2.  Dobor postaci analitycznej modelu metoda heurystyczna

Rozwigzanie Po zredukowaniu wstgpnie wybranego zbioru zmiennych kandydujgcych
do modelu ekonometrycznego i wybraniu zmiennych objasniajacych, ktore do tego modelu
wejda nalezy wybra¢ posta¢ analityczng modelu. To zadanie jest bardzo pracochionne. Nalezy
okresli¢ przy konstrukcji modelu w jaki sposob zmienna objasniana y, zalezy od zmiennych
objasniajacych x;;.

Wybdr postaci funkcyjnej modelu jest tatwy jedynie w przypadku modelu z jedna
zmienng objasniajaca (wystepuja techniki pozwalajace tatwo okresli¢ posta¢ modelu), gdy
jest ich wiece] zadanie to komplikuje si¢ w sposéb istotny (Kukuta, 2004, s. 25).
Ekonometrycy czesto przy wyborze postaci modelu kierujg si¢ doswiadczeniem, teorig
ekonomii czy tez apriorycznym doswiadczeniem, ktore podpowiadaja im jaka postaé
powinien przyja¢ model. Jednakze, kazda wiedze trzeba sprawdzi¢ 1 znalez¢ jej empiryczne
potwierdzenie.

Metoda heurystyczna jest oparta na analizie wybranych postaci funkcji modeli
ekonometrycznych, poprzez poréwnanie trzech najwazniejszych parametrow uzyskanych
podczas weryfikacji modeli ekonometrycznych. Tymi parametrami sg:

e sprawdzenie istotnosci statystycznej parametréw strukturalnych modelu testem

t-Studenta,

e wspodtczynnik zbieznosci @2,

e wspdlczynnik zmiennos$ci losowej V.

Warunkiem koniecznym, ale nie wystraszajacym, aby przyja¢ okreslong postac
funkcyjng modelu jest to, aby jego wszystkie zmienne uczestniczace w tym modelu byly

istotne statystycznie.
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Kolejnym warunkiem decydujacym o ostatecznym przyjeciu postaci funkcyjnej
modelu jest jak najmniejsza warto$é wspétczynnika zbieznosci @2 (jednak nie przekraczajaca
5%) oraz jak najmniejsza warto$¢ wspotczynnika zmiennosci losowej V (nie przekraczajaca
10%).

Z analizowanych modeli ekonometrycznych, spetniajagcych wszystkie powyzsze
kryteria, nalezy wybra¢ model o takiej postaci funkcyjnej, dla ktoérego wspotczynnik
zbieznoéci @? i wspodlczynnik zmiennosci losowej V przyjmuja jednocze$nie najmniejsze
wartosci. Wybor taki odzwierciedla najmniejsze bledy szacunku takiego modelu, a tym
samym najlepsza jego dobroc.

2.3. Szacowanie parametréow strukturalnych modelu ekonometrycznego Kklasyczna
metoda najmniejszych kwadratow

Szacowanie parametréw strukturalnych modelu ekonometrycznego klasyczng metoda
najmniejszych kwadratéw mozna realizowa¢ metoda macierzowa oraz rozwigzywaniem
uktadu réwnan. W przypadku modeli ekonometrycznych z wieloma zmiennymi (od dwoch
zmiennych objasniajacych) preferuje si¢ metode macierzowa. Wielko$¢ budowanych
macierzy zalezy od liczby zmiennych objasniajagcych. Ponizej przedstawiono przyktad (tabela
1) trzech zmiennych objasniajacych xy¢, X3¢, X3¢, Wybranych metoda Hellwiga ze zmiennych

kandydujacych do modelu ekonometrycznego.

Tabela 1. Przyktadowe dane dla trzech zmiennych objasniajacych

t Vi X1t X2t X3¢
numer zmienna zmienna zmienna zmienna
obserwacji objasniana objasniajgca objasniajgca objasniajgca
1 Y1 X11 X21 X31
2 Y2 X12 X22 X32
3 Y3 X13 X23 X33
n Yn X1n Xan X3n

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Na bazie tych trzech zmiennych objasniajacych xi¢, Xo¢, X3¢, UtWOrzono trzy rdzne
postaci analitycznych modeli ekonometrycznych:

e liniowy,

e hiperboliczny,

¢ logarytmiczny.
Model liniowy

Empiryczna posta¢ modelu liniowego (5) dla trzech zmiennych objasniajacych xy,
X2tr X3t

Yo =g+ Xy + 0 X + UKy + G

(®)
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gdzie:
V¢ — zmienna objasniana
X1¢, Xo¢, X3¢ — ZMienne objasniajace
g, a4, 0 a3 — parametry strukturalne modelu
& — czynnik losowy

Do tatwiejszego obliczenia parametréw strukturalnych modelu liniowego klasyczng
metoda najmniejszych kwadratow (macierzows), nalezy stworzy¢ tabele pomocniczg (tabela

2), ktéra postuzy do stworzenia macierzy X' X i XTy.

Tabela 2. Tabela pomocnicza dla modelu liniowego

2 2 2
Ve X1t X2¢ X3¢ X1t X2¢ X3¢ | X1eX2d X16X3e) X1eX3¢| YieX1e | YeXae | YeX3e
1
2
n

Zrédto: opracowanie wilasne.

Model liniowy stanowi czesto baze wyjsciowa do budowy modeli nieliniowych,
poniewaz probujac analizowa¢ modele nieliniowe sprowadzamy je do postaci liniowej, ktora
utatwia obliczenia.

Model hiperboliczny
Empiryczna posta¢ modelu hiperbolicznego (6) dla trzech zmiennych objasniajacych
X1ty X2ty X3¢+
Y, = +0:1i+052i+053i+§t
Xy X X (6)
gdzie:

Yt — zmienna objasniana

X1ty X, X3; — ZMienne objasniajace

@, a1, ay a3 — parametry strukturalne modelu
& — czynnik losowy

Model hiperboliczny sprowadza si¢ do postaci liniowej (7) poprzez zastgpienie

zmiennych tego modelu nowymi zmiennymi:

= X3t (7

Do tatwiejszego obliczenia parametrow strukturalnych modelu hiperbolicznego

1
=X =X
X1t 1t X2t 2t X3t

klasycznag metoda najmniejszych kwadratéw (macierzows), nalezy stworzy¢ tabele

pomocniczg (tabela 3), ktéra postuzy do stworzenia macierzy X7 X i XTy.

Tabela 3. Tabela pomocnicza dla modelu hiperbolicznego

1 1 1

2 2 2
t Ve X1t X2t X3¢ || X1eX2e] X1eX3¢] X1eX3¢| YVeX1e | YeXae | YeX3e
X1t X2t X3¢
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n

2

Zrddlo: opracowanie wlasne.

Tworzenie kolejnych modeli nieliniowych realizuje si¢ podobnym algorytmem —
przechodzac z modelu nieliniowego do liniowego.
Model logarytmiczny

Empiryczna posta¢ modelu logarytmicznego (8) dla trzech zmiennych objasniajacych
X1tr X2ts X3¢

Y, =, + o, logx, +a,logx, +a,logx; + & ®)

gdzie:
Yt — zmienna objasniana
X1ty X, X3; — ZMienne objasniajace
@, 1, Ay a3 — parametry strukturalne modelu
& — czynnik losowy

Model logarytmiczny sprowadza si¢ do postaci liniowej (9) poprzez zastapienie
zmiennych tego modelu nowymi zmiennymi:
logxyy = x1¢ logxyr = x5 logxzy = x3¢ (9)
Do tatwiejszego obliczenia parametréw strukturalnych modelu logarytmicznego
klasyczng metoda najmniejszych kwadratow (macierzowa), nalezy stworzy¢ tabele

pomocnicza (tabela 4), ktéra postuzy do stworzenia macierzy X7 X i XTy.

Tabela 4. Tabela pomocnicza dla modelu logarytmicznego

2 2 2
t logy,| logx,| logx,| logxs| x7, X2t X3¢ | X1eX2g| X16X30) X1eX3e) YeXae | YeXae | YieX3e

1

2

2

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Dalsze etapy obliczen realizuje si¢ wedhug jednolitego algorytmu przyjetego dla
modeli liniowych, gdyz modele nieliniowe (hiperboliczny 1 logarytmiczny) zostaty
sprowadzone do postaci modelu liniowego. Kolejng fazg obliczen parametrow strukturalnych
modeli  ekonometrycznych  jest  tworzenie  macierzy ~momentdw  zmiennych
objasniajacych (10):

n X X1t X Xt 2 X3¢
Txie XX XXieXae X XpeXa
YXpr XXieXpr  LX5 N XpeXs
YXge DXieXzr DXpeXze L X3

Do stworzenia macierzy momentéw zmiennych objasniajacych wykorzystujemy

XTx =

] (10)

gotowy wzdr tej macierzy, wypelhniajac jej elementy odpowiednimi obliczonymi warto$ciami
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w tabelach pomocniczych (tabela 2, 3, 4). Warto nadmieni¢, ze wzory takich macierzy zaleza
od liczby zmiennych objasniajacych  wykorzystanych do  tworzenia modelu
ekonometrycznego.

Podobnie jest z tworzeniem wektora momentow zmiennych objasniajgcych zmiennej

[ XVt ]
_ X VX1t
2 ViXat
2 ViXat

Kolejnym etapem tworzenia modelu ekonometrycznego jest wyznaczanie macierzy
odwrotnej (12) dla X7 X:

objasnianej (11):

XTy (11)

KX = s (TP (12)

Aby to uczyni¢ zalezy obliczy¢é wyznacznik macierzy det(XTX). Obliczony
wyznacznik informuje czy macierz jest osobliwa czy tez nieosobliwa. Oznacza to, ze jezeli
wyznacznik macierzy det(XTX) = 0 to macierz jest osobliwa, czyli nie istnieje macierz
odwrotna i zadanie nie ma rozwigzania metoda macierzowg. Natomiast, jezeli wyznacznik
macierzy det(XTX) # 0 to macierz jest nicosobliwa i istnieje mozliwo$¢ obliczenia macierzy
odwrotnej. Nastgpnie przystepujemy do obliczenia macierzy dopetnien algebraicznych.

Poniewaz macierz XTX jest macierza kwadratowg i symetryczng oraz macierz
dopetnien (XTX)P jest rowniez macierza kwadratowg i symetryczng, to: (XTX)P =
[(XTX)P]".

Powyzsze, tak obliczone elementy mozemy podstawi¢ do wzoru na macierz odwrotng
i ja obliczy¢. Dzigki temu mozemy przej$¢ do ostatniego etapu, czyli obliczania wektora ocen

parametrow strukturalnych (13):
a=lg, a=X"X)"1-XTy (13)

Obliczone parametry strukturalne modelu, poprzez pomnozenie macierzy odwrotnej
I wektora momentéow zmiennych objasniajacych zmiennej objasnianej, pozwalaja aby
oszacowane modele przyjety teoretyczng posta¢ modelu ekonometrycznego dla:
e modelu liniowego: y; = ag + a1 x4 + azx,: + azxa;,
1

. . ~ 1 1
e modelu hiperbolicznego: y; = ay + a, —ta—+az—,
1t t

X2 X3t

e modelu logarytmicznego: ¥, = ay + a4 log x,; + a, log x,; + a; log xs;.
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Po uzyskaniu trzech roéznych postaci analitycznych modelu ekonometrycznego
musimy wybra¢ taka posta¢ modelu, ktéra zawiera najmniejsze bledy szacunku parametrow
strukturalnych, a zatem najlepiej opisuje badane zjawisko.
2.4.  Weryfikacja modelu ekonometrycznego

Weryfikacja modelu ekonometrycznego przebiega podobnie dla modelu liniowego,
hiperbolicznego i logarytmicznego. Parametry struktury stochastycznej (parametry rozktadu
sktadnika losowego), pomagajg okresli¢ czy model zostat dobrze dopasowany do posiadanych
danych empirycznych.

Powszechnie stosowanymi miernikiem wykorzystywanym w tej analizie sa:

e wariancja skladnika resztkowego s?2,

¢ odchylenie standardowe sktadnika resztowego s,

e macierz wariancji i kowariancji estymatoréw parametréw D?(a),

e wspotczynnik zbieznosci @2,

e wspotczynnik determinacji R?,

e wspotczynnik korelacji wielorakiej R,

e test istotnosci statystycznej parametrow strukturalnych modelu.
Wariancja skladnika resztkowego s* (estymator wariancji skladnika losowego ¢?)

Z ogblnej definicji ekonometrycznej wynika, ze wariancja s? skladnika resztkowego
(14) jest to $rednia arytmetyczna sumy kwadratow reszt. Resztami w ekonometrii nazywamy
réznic¢ zmiennej objasnianej y, 1 jej wartosci teoretycznej y;. Posta¢ skalarna wzoru na
wariancje sktadnika resztkowego s2, stosowana do praktycznych obliczeh na podstawie
danych empirycznych:
gL

n-k

(yt - yt )2 (14)

M-

LN

gdzie:
s% — wariancja sktadnika resztkowego
Y — zmienna objasniana
¥:— zmienna teoretyczna
n @ liczba obserwac;ji
k @ liczba parametréw strukturalnych

Odchylenie standardowe skladnika resztowego s
Odchylenie standardowe (15) informuje o ile srednio rzecz biorgc dane teoretyczne
r6znig si¢ od danych empirycznych.
s =+s2 (15)
Macierz wariancji i kowariancji estymatoréw parametréw D?(a)
D?(a) = s?2(XTX)* (16)
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Macierz wariancji i kowariancji estymatoréw parametréow (16) jest specyficzng
macierzg kwadratowa. ,,Szczeg6lne znaczenie maja elementy diagonalne tej macierzy
(wariancje estymatoréw parametrow). Pierwiastki z nich to bledy $rednie szacunku
parametréw (17). Natomiast poza gtdéwng przekatng znajdujg si¢ kowariancje estymatorow
parametrow” (Kukuta, 2004, s. 41). Zatem, btedy S$rednie szacunku parametrow

strukturalnych, obliczamy na podstawie wzoru:

D(aj) =yD2%(@)  (17)
Wspélezynnik zbieznosci ¢?
Wspotczynnik zbieznoéci @? jest to stosunek sumy kwadratow reszt do sumy
kwadratow odchylen (18). Odchyleniem w statystyce nazywamy réznicg¢ migdzy wartoscia
zmiennej objasnianej y;, a jej Srednig arytmetyczng. Posta¢ skalarna wzoru na wspotczynnik

zbieznosci @2, stosowany do praktycznych obliczen na podstawie danych empirycznych:

2 _ Z(yt J’t)
2(ve- S’) (18)

gdzie:
Z(yt-}?t)z — sumy kwadratow reszt,
Z(yt-j_/)z — sumy kwadratéw odchylen.

Wspoétczynnik zbieznoéci @2, informuje jaka cze$é zmiennosci zmiennej obja$niane;j
Y. stanowig wahania przypadkowe — sg dzielem przypadku. Ponadto informuje, jaka czgsé
zmiennosci zmiennej objasnianej y, nie jest wyjasniona przez model. Dopuszczalny btad tego
wspotczynnika dla modeli ekonometrycznych przyjmuje si¢ najczesciej 5%.
Wspélezynnik determinacji R?

Wspotczynnik determinacji (19) jest przeciwienstwem wspotczynnika zbieznosci.

R?Z=1-¢* (19)

Okresla, jaka czg$¢ zmiennos$ci zmiennej objasnianej y, jest objasniona przez ten
model.
Wspolczynnik korelacji wielorakiej R

Wspotczynnik korelacji wielorakiej R (20) jest to wspotczynnik korelacji, pomigdzy

zmienng objasniang y, a zmiennymi objasniajacymi x;;.

R= |1-92=vVRZ (20)

Dla poprawnosci budowy modelu ekonometrycznego zalecane jest, aby zalezno$¢
pomiedzy zmienng objasniang y;, a zmiennymi objasniajacymi Xx;; byla jak najwyzsza —
najlepiej zblizona do jednosci.

Wspotezynnik zmiennosci losowej V
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Wspotczynnik zmienno$ci losowej (21) informuje jakg cze$¢ sredniego poziomu
zmiennej objasnianej Yy, stanowig wahania przypadkowe (lub stanowi odchylenie

standardowe s).
V= 5 100% (21)

Na og6t przyjmuje sie, ze dopuszczalne wahania przypadkowe dla modelu
ekonometrycznego sg nie wigksze niz 10%.
Test istotnoSci statystycznej parametréow strukturalnych modelu

Najwazniejszym etapem weryfikacji modelu jest weryfikacja istotnosci statystycznej
ocen parametrow strukturalnych. Wymaga ona okreslonego toku postepowania:

e zaktadajac, ze skladnik losowy modelu ma wielowymiarowy rozktad normalny

& ~NO,o%1).

e stawiamy hipoteze zerowa Hy: a; = 0;

e Wwobec hipotezy alternatywnej H;: a; # O.

,Hipoteza zerowa zaklada, ze parametr q«; nieistotnie rdézni si¢ od zera,
tzn. ze zmienna x;, przy ktorej on stoi wywiera nieistotny wptyw na zmienng objasniang y;.
Odrzucenie hipotezy H, oznacza przyjecie hipotezy alternatywnej H; gloszacej, ze wartos¢
parametru istotnie rézni si¢ od zera (czyli zmienna x;; wywiera istotny wpltyw na zmienng
objasniang y;)” (Kukuta, 2004, s. 51).

Test istotnosci pozwalajacy na weryfikacje hipotezy Hy:a; = 0 oparty jest na

rozktadzie statystyki t-Studenta okreslonej wzorem:

— dra (22)

ta, = D(ay)

gdzie:
a; — ocena i parametru strukturalnego
a; — empiryczna wartos¢ i parametru
D(a;) — blad $redni szacunku parametru

Czyli hipotezy dla poszczegdlnych parametréw a,, a4, @5, az (hipotezy szczegdtowe)

przedstawiajg si¢ nastepujaco:

1) H,:a,=0 H :a,#0
2) H,:a, =0 H, o, 20
3) H,:a,=0 Hl:az;to
4) H,:a,=0 H, :a;#0

Zgodnie z hipoteza zerowa Hy: ; = 0, wzor przyjmuje posta¢ ogdlna:

te, = ——  (23)

i D(ap)

oraz postaci szczegolowe:
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_ Qo _ a1 _ ay _ as
tay = D(ay) ta, = D(ay) ta, = D(a) ta, = D(as) (24)

Aby przystapi¢ do weryfikacji istotnosci statystycznej parametrow strukturalnych
musimy okresli¢ kryteria przyjecia i odrzucenia hipotezy zerowej Hy:
1) Jezeli |tq,| > t, nalezy odrzuci¢ hipotezg H, na rzecz hipotezy alternatywnej H,
(przyjmujemy hipotez¢ H,);
2) Jezeli |t,,| <t, nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H, (czyli pozostaje
hipoteza H,).
Przy weryfikacji hipotezy zerowej H, nalezy przyja¢ warto$¢ krytyczng statystyki
t z tablic rozktadu teoretycznego t-Studenta dla poziomu istotnosci a przy n-k stopniach

swobody tzn.: t i porownac¢ jg z wartoscig bezwzgledng obliczonej statystyki t-Studenta.

an-k
W ostateczno$ci do modelu ekonometrycznego wchodza tylko te zmienne objasniajace,
ktorych parametry strukturalne sg istotne statystycznie, czyli te zmienne z parametrem «;, dla
ktérego przyjeto hipotezg alternatywna H,. Pozostate zmienne objasniajace z parametrem «;,
dla ktorych nie przyjeto hipotezy alternatywnej H;, w dalszym modelowaniu nie biorg juz
udziahu.

Jezeli chociaz w jednej z hipotez szczegdétowych, nie odrzucono hipotezy zerowej H,,
na rzecz hipotezy alternatywnej H,, nalezy proces modelowania rozpoczaé¢ od poczatku.

3.  PROGNOZA EKONOMETRYCZNA PUNKTOWA I PRZEDZIALOWA

Prognoze¢ zmiennej objasnianej y W okresie prognozowanym T buduje si¢, bazujac na
modelu ekonometrycznym z oszacowanymi parametrami przy zalozeniu, ze zmienne
objasniajace modelu przyjma okreslone z gory wartosci x;7. W predykcji ekonometrycznej
wysuwa si¢ dwa postulaty. Po pierwsze wynikiem kazdego procesu predykcji powinna by¢
nie tylko prognoza, ale takze warto$¢ odpowiedniego miernika doktadnosci predykeji. Po
drugie predykcja powinna by¢ efektywna, tzn. miernik doktadnosci predykcji powinien
ksztattowac si¢ na korzystnym poziomie (Kukuta, 2004, s. 113).

Aby wyznaczy¢é prognoze wartoSci zmiennej objasnianej yr W  okresie
prognozowanym T, trzeba zna¢ wartosci zmiennych objasniajacych x;r w tym okresie (czyli
wektor zatozonych warto$ci zmiennych objasniajacych (25) w okresie prognozowanym).
Zapisujemy je np. dla trzech zmiennych objasniajacych w postaci podanego ponizej wektora
x,. Przy czym jego pierwszy element (przy parametrze a,) przyjmuje stalg wartos¢, rowng

tozsamosciowo 1 (xor = 1).
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v, =17 (25)

Prognoza punktowa
Prognoze punktowsg warto$ci zmiennej y~ w okresie prognozowanym T mozemy
wyznaczy¢ podstawiajac, do wzoru modelu ekonometrycznego (26) z oszacowanymi
parametrami, wartosci X;r.
Yr = QoXor + QyX17 + AxXor + AzXar (26)
Prognoza punktowa wyznaczana jest za pomocg jednej liczby, ktora stanowi mozliwie
najlepsza oceng przysztej realizacji zmiennej prognozowanej.
Prognoza przedzialowa
Wynikiem predykcji w prognozie przedzialowej (27) jest przedziat liczbowy, ktory
z okreslonym prawdopodobienstwem zawiera przyszila realizacje zmiennej prognozowanej
yr. Ustala si¢ ja wedhug zalezno$ci:
P{yF-t Ve <yr <yf +t,Vr}=1-a  (27)
gdzie:
P — prawdopodobienstwo, ze zmienna prognozowana y, przyjmie wartos¢ z tego przedziatu
yE — warto$¢ prognozy punktowej
Vr — $redni blad predykceji

t, — warto$¢ statystyki t-Studenta dla przyjetego poziomu istotnosci @, przy n-k stopniach swobody,
odczytana z tablic rozktadu teoretycznego t-Studenta

Szacowanie bledow prognozy

,W praktyce dysponujemy ocenami parametrow strukturalnych, a nie prawdziwymi
ich warto$ciami, dlatego pojawiaja si¢ btedy w procesie predykcji. Dodatkowym Zrédlem
popelnianych bledow sa wahania sktadnika losowego oraz bledy szacunku parametrow
strukturalnych. Popetniajac btedy w procesie predykcji, musimy okresli¢ rzad wielkosci
btedu” (Kukuta, 2004, s. 113). Do tego celu wykorzystuje si¢ mierniki oceny doktadnosci
predykcji: ex ante i ex post. Pierwsza grupa bltedow wyznaczana jest przed zaistnieniem
okresu, na ktory obliczana byla prognoza i pozwala jedynie na oszacowanie jej trafnosci.
Drugi rodzaj btedu pokazuje roznice pomigdzy faktyczng realizacja zmiennej prognozowanej,
a prognozg (Ziotkowski, Misiuda, 2015, s. 214).

Wartos¢ sredniego bledu predykcji V' (miara ex ante) dla prognozy punktowej,
wyznacza sie obliczajac pierwiastek kwadratowy z wariancji predykcji V2 (28), korzystajac
np. ze wzoru skalarnego, w ktorym wykorzystujemy macierz wariancji i kowariancji D?(a)
oraz elementy wektora zalozonych wartoSci zmiennych objasniajacych w  okresie

prognozowanym x,.
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k-1 k-1
V? =ZXJ-2TD2(aj)+ZZijszT COV(aj,aS)+O'T2 (28)
j=0 j=0 s>0

gdzie:
Xjr, Xs7 B zalozone warto$ci zmiennych objasniajacych
2 L
D?(a;) B wariancja estymator a;
cov(aj, as) — kowariancja estymatorow a;, a,
& Bl wariancja sktadnika losowego, w praktyce przyjmuje si¢, ze: §2 = s2

Macierz wariancji i kowariancji (29) przyjmuje nastepujaca postac:

D?(ay,) covaga, covaya, covayds
cova;ay, D?%(a;) covaja, covajas
cova,a, cova,a; D?%*(a,) cova,as
covasa, covasa, covaza, D?*(as3)

D?(a) =l ] (29)

Sredni btad predykcji V (30) informuje, o ile $rednio rzecz biorac, rzeczywiste
zaobserwowane warto$ci zmiennej yr W prognozowanym okresie T, beda odchylaé sig¢
od warto$ci prognozy 7.

V=+VZ  (30)

Natomiast czg$ciej stosowang w praktyce jest metoda obliczania procentowe]

wzglednej wartosci btedu $redniego predykcji (31), ktorg wyrazamy wzorem:

V,, = % 100%  (31)

Wzgledna warto$¢ bledu s$redniego predykceji jest to stosunek bezwzglednego
sredniego bledu predykcji do wielkoSci prognozy punktowej wyrazony w procentach.
Im mniejsza warto$¢ bledu procentowego, tym prognoza zostata lepiej obliczona.

Obliczone prognozy punktowa i1 przedziatlowa oraz bledy srednie predykcji sa miarami
ex ante. Natomiast miary ex post wymagajg posiadania wartosci empirycznych zmiennej
objasnianej yr w okresie objetym prognoza. Dostep do tych danych bylby mozliwy dopiero
po okresie objetym prognoza, poniewaz posiadamy dane empiryczne z minionego okresu
| porbwnujemy je z dokonang prognoza.

4. PODSUMOWANIE

Problem okreslenia prognozy ekonometrycznej opartej na budowie, weryfikacji
I zastosowania modeli ekonometrycznych w logistyce jest trudnym i ztozonym zagadnieniem
badawczym. Menadzerowie logistyki niejednokrotnie w swojej praktyce zawodowej musza
zmierzy¢ si¢ po pierwsze z problemem pozyskania danych empirycznych, analizy
I odpowiedniego ich doboru, a po drugiec ze ztozong procedurg obliczeniowa opartg na
modelowaniu ekonometrycznym. Niezwykle wazna jest rowniez umiejetnos¢ kompleksowe;j

interpretacji otrzymanych wynikow modelowania ekonometrycznego i prognozowania.
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Wspotczesnie mozna powszechnie korzysta¢ z gotowych programéw informatycznych
wspomagajacych modelowanie i prognozowanie ekonometryczne. Najwazniejszym jednak
jest, aby te narzgdzia umie¢ skutecznie wykorzystywaé. Do tego potrzebna jest podstawowa,
gruntowna wiedza ekonometryczna, ktorg starano si¢ ukaza¢ w tym artykule.

Autorka zdaje sobie sprawg¢ z faktu, i1z nie wyczerpata do konca wszystkich
mozliwych, stosowanych w praktyce narzgdzi i metod modelowania i prognozowania
ekonometrycznego. Duzg grup¢ stanowig modele matematyczne stuzace do prognozy oparte;j
na szeregach czasowych (chronologicznych). Do tej grupy nalezag najczesciej
wykorzystywane metody, takie jak: wyrownania wyktadniczego (metoda Browna), trendu
pelzajacego i wag harmonicznych oraz $rednich ruchomych. Zatem, dalsze dociekania
naukowe w tej kwestii, moglyby sta¢ si¢ przyczynkiem do podjgcia tego tematu réwniez
przez innych autoréw.

Rozwazania podjete w tej pracy pomoga zrozumie¢ zagadnienia prognozowania,
a ponadto wskaza kierunki dalszych badan empirycznych, w ktérych istnieje mozliwos¢
zastosowania narzedzi ekonometrycznych do prognozowania, a co za tym idzie do
zastosowania ich w logistyce przedsigbiorstwa.

LITERATURA

* Publikacje ksigzkowe jednego autora:

1) Dittmann P. (2008). Prognozowanie w przedsigbiorstwie. Metody i ich
zastosowanie. Krakow: Oficyna Wolters Kluwer Business.

2) Krawczyk S. (2001). Metody ilosciowe w planowaniu (dziatalnosci
przedsigbiorstwa). Warszawa: Wydawnictwo C.H. Beck.

3) Schroeder J. (1997). Badania Marketingowe Rynkow Zagranicznych., Poznan:
Akademia Ekonomiczna w Poznaniu.

4) Sobczyk M. (2008). Prognozowanie. Teoria. Przyktady. Zadania. \Warszawa:
PLACET.

* Publikacje ksigzkowe wielu autorow:

5) Jetowicki M., Kiezun W., Leonski Z., Ostapczuk B. (1979). Teoria organizacji
i zarzgdzania. Warszawa: PWN.

6) Macigg A., Pietron R., Kukla S. (2013). Prognozowanie i symulacja
W przedsiebiorstwie. Warszawa: PWE.

7) Witkowski M., Klimanek T. (2006). Prognozowanie gospodarcze i symulacje
w przyktadach i zadaniach. Poznan: Akademia Ekonomiczna w Poznaniu.

8) Zielas A., Pawelek B., Wanat S. (2003). Prognozowanie ekonometryczne.
Teoria. Przyktady. Zadania. Warszawa: PWN.

40|Strona



Systemy Logistyczne Wojsk nr 44/2016
* Publikacje ksigzkowe redagowane:

8) Kukuta K. (red.). (2004). Wprowadzenie do ekonometrii w przyktadach
I zadaniach. Warszawa: PWN.

9) Trzaskalik T. (red.). (1998). Modelowanie preferencji a ryzyko. Katowice:
Akademia Ekonomiczna im. Karola Adamieckiego.

* Artykuty w czasopismie:

10) Grzelak M., Ziotkowski J. (2014). Model ekonomicznej wielko$ci zamowienia
(EOQ). Systemy logistyczne Wojsk, nr 41/2014, 379-+-388.

11) Janicki A., Wojciechowski A. (2007). Popyt i podaz jako podstawowy czynnik
generowania przeplywoéw w tancuchu logistycznym. Systemy logistyczne
Wojsk, nr 33/2007, 137+150.

12) Kurasinski Z., Bartosiewicz S. (2012). Koncepcja zwigkszania efektywnosci
wykorzystania §wiadczonych uslug logistycznych przez centra logistyczne na
potrzeby rynku. Przedsiebiorczos¢ i zarzqdzanie, tom XIII — zeszyt 15 — 2012,
117+134.

13) Zidtkowski J., Misiuda D. (2015). Wybrane metody prognozowania popytu na
przyktadach liczbowych. Systemy logistyczne Wojsk, nr 43/2015, 214+223.

« Zrédta internetowe:

14) http://pbryzi.fm.interia.pl/W/SN.htm (07.04.2016)

41|Strona



