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EXSPONENTIAALISEEN TASOITUKSEEN PERUSTUVISTA 1 (23)
ENNUSTEMALLEISTA

1. Johdanto

Ennustamisella on tdrked osansa taloudelliseen toimintaan
liittyvdssd suunnittelussa ja padtdksenteossa. Ennustamisessa
kdytettdvdt keinot voidaan karkeasti jakaa kolmeen luokkaan:

(a} puhtaasti harkintaan perustuvat lTédhestymistavat;
(b) ilmididen syy-yhteyksiin perustuvat mallit (regressio);
(c) extrapolaatio- eli aikasarjamallit.

Neljdntend luokkana voidaan pitid eri lTuokkiin kuuluvien
menetelmien yhdistelmid. Luokat (b) ja (c) kzsittivat nykydidn
melkoisen kirjon erilaisia menetelmid, joista uusimmat ovat
hyvin monimutkaisia ja sofistikoituja.

Tdssd esityksessd tarkastellaan luokkaan (c) kuuluvia eskpo-
nentiaaliseen tasoitukseen perustuvia ennustemalleja, joita
kehitettiin jo 1950-Tuvulla. N&Zihin malleihin pohjautuvien
menetelmien etuna on paitsi yksinkertaisuus myds niiden
‘soveltuvuus automaattiseen ennustamiseen. Timi on erityisen
toivottava ominaisuus silloin, kun ennustettavia sarjoja on
paljon. Esimerkiksi suurissa varastosysteemeissd tehtivini
saattaa olla tuhansien eri tuotteiden kysynnin ennustaminen
tietyl1d aikavalill4. Tdllaisissa tilanteissa ennustemallin
harkitsemiseen yhden tuotteen osalta ei ole mahdollisuuksia,
Joten menetelmdn on oltava automaattinen. Boxin ja Jenkinsin
1970-1uvulla kehittdmidt aikasarjamallit, ns. ARIMA-ma]]it_~
soveltuvat huonosti edelTld kuvattuihin ennustetilanteisiin,






koska niissd ensiarvoisen tdrked mallin identifiocintivaihe
vaatii harkintaa ja siten aikaa. Tuoreimmissa vertailuissa on
todettu eksponentiaalisen tasoituksen menetelmien olevan
ennustetarkkuudeltaan tadysin kilpailukykyisid hienostuneem-
pien menetelmien kanssa,

Tunnetuimpia eksponentiaalisen tasoituksen ennustemalleista
ovat Brownin [1] ja Holtin mallit sekd jalkimmiisestd edel-
lTeenkehitetty Holt-Winters-malli [2], jota kutsutaan myds
kolminkertaisen eksponentiaalisen tasoituksen malliksi. Siini
tasoitusta soVelIetaan aikasarjan tasoon, trendiin ja kausi-,'
vaihteluun. Alkuperdisestd Holt-Winters-mallista on kehitetty
uusia versioita ja nykydin voidaankin puhua Holt-Winters- eli
HW-tyyppisistd malleista. Teoreettisesti Tupaavimmalta paran-
nukselta ndyttdd mahdollisuus vaimentaa tai voimistaa tren-
did, jonka alkuperdinen HW-malli olettaa lTineaariseksi. Tren-
din lineaarisuusoletusta pidetdin pahimpana ennustevirheiden
‘aiheuttajana ja etenkin pitkilli ennusteaikavileills sen on
todettu tuottavan vaarallisen suuria yliarviocita.

ARIMA-mallien kehfttémisen jdlkeen on todettu, ettd eksponen-
tiaalisen tasoituksen mallit ovat ARIMA-mallien erikoista-
pauksia. Yhteydet ndiden eri mallityyppien valilld ovat hyd-
dy1lisid, koska niiden avulla voidaan eksponentiaalisen
'tasoituksen menetelmin tehdyille ennusteille laskea Tuotta-
musvdlejd, mitd aikaisemmin ei ole pystytty tekemdidn.

Ty0ssd tarkastellaan alkuperdistd HW-ennustemallia ja siihen
Tiittyvda trendinvaimennusmallia ja johdetaan HW-tyyppisille
malleille ekvivalentteja ARIMA-malleja. Lisiksi referoidaan
viime vuosina tehtyjd eri ekstrapolaatiomenetelmien tarkkuus-
vertailuja ja tutkitaan HW-tyyppisten mallien soveltuvuutta
vahinkovakuutusyhtidn ensivakuutuksen maksutulon lajeittai-
seen ennustamiseen.






2. Alkuperdinen Holt-Winters-ennustemalli
2.1. Yksinkertainen eksponentiaalinen tasoitus

“0lkoon Xt aikasarjan havainto aikajaksolla t. Aika oletetaan

~diskreetiksi ja havaintoja saadaan tasavdlein. Merkitdan
symbolilla ﬁt(m) sarjan ennustetta jaksolla t+m, kun tuorein
havainto on Xy (ennuste m askelta eteenpdin). Aluksi olete-
taan vield, ettd sarjassa ef ole trendid eikd kausivaihtelua.
Tdllaisella stabiililla sarjalla on tietty taso St’ joka on
jotenkin pystyttdvd arvioimaan ja jota kaytetian prediktorina
kaikille tulevaisuuden aikajaksoille. Ennusteet saadaan siis
yksinkertaisesti kaavalla

(1) Xt(m) = §

Eksponentiaalisen tasoituksen malleissa sarjan tason esti-
maatti aikajaksolla t saadaan seuraavasti:

(2) S¢g = Xy + (T-a)s, 4,

eli tuoreimman havainnon ja edellisen estimaatin painotettuna
keskiarvona. Tasoitusparametri a rajoitetaan vialille (0,1).

Sijoittamalla kaavaan (2) S, ;| = a X, ; + (1-a)S saadaan

t-2

S, = a X, + a{l1-a)X

2
¢ t - {(1-a}® 5§

t- t-2

Jatkamalla vastaavasti edelleen, tulee kaava (2) muotoon

S X

¢ o Xt + all-alX + a(]-a)z

t-1 t-2

toora(lea)M X e (1-a)M+1st_(M+])

(1-a)" X + (1-a)M+] S

0 t“n

]

a
n

1=

t-{M+1)






Kun M on tarpeeksi suuri, voidaan jaanndstermi jattia
huomiotta. Rajallemenolla saadaan, mikdli historiassa on
riittdvasti havaintoja

(3) S, =a ¥ (T-a)" ¥

t n=0 t-

Tastd ndhddan, ettd St on kaikkien atkaisempien havaintojen
painotettu keskiarvo. Lisdksi painojen summa on yksi, joten
menetelmd ei tuota systemaattista harhaa. Kaava (2) voidaan
myds esittdad muodossa

t t-1) °

Josta nahdéddn, ettd sarjan tasoon tuleva korjaus on sarjan
tuorein ennustevirhe kerrottuna parametrilla a.

2.2. ‘Lineaarisen trendin liittaminen malliin

Trendi voidaan 1isdtd malliin joko sarjan tasoon suhteutettu-
na tai additiivisena. Useimmiten additiivinen trenditekijad on
kdyttdkelpoisempi. Trendin oletetaan tuovan sarjan tasoon
aikajaksosta t eteenpdin yhtd suuren 1isin Tt jokaisella as-
keteella. Trendiin sovelletaan myds eksponentiaalista tasoi-
tusta. T&116in malli saa muodon

(5) Sp ma X+ (T-a)(Sy_y + Ty q)
(6) Ty = BISg=S¢_q) + (1-B)T, |
(7) Rt(m) = S, + mT,

Sarjan tason St arviossa on nyt mukana myds trendin tuorein

arvio T Trendin uusi estimaatti on trendin uusimman

t-1° :
havainnon St*st-1 ja trendin edeilisen estimaatin Te 1
painotettu keskiarvo. Myds trendin tasoitusparametri B
rajoitetaan vdlille (0,1). Trendin tarkistus voidaan esittai

myds muodossa






(8) Ty = Toy t B[(St'st-]) = Teql s

missd hakasulkulauseke on trendin tuorein ennustevirhe.
Korjaus trendiin on siis trendin ennustevirhe kerrottuna
parametrilia 8.

Luonteva jatko edelld esitetylle mallille olisi sellainen,
jossa trendin muutosta yritettdisiin ottaa huomioon. Olete-
taan, ettd trendin muutos on additiivinen ja tasasuuruinen,
Merkitdan “"trendin trendid" jaksolla t Ytzllé. Eksponentiaa-
Tinen tasoitus suureelle Y, saadaan analogisesti:

tai

—
1]

g% Yeaqp + OUTe-Te ) - Yo 41,

eli korjaus trendin muutokseen on havaittu ennustevirhe
kertaa tasoitusparametri §.

Alkuperdisessd H-W-mallissa ei edells esitettyd kiihtyvyys-
komponenttia ole. J&ljempdnd palataan malleihin, joissa
lineaarista trendid manipuloidaan kekrointekijé!]é, jolla
voidaan joko vaimentaa tai voimistaa trendii.

Kausivaihtelun huomiconottaminen

Samoin kuin trendi voidaan kausivaihtelu rakentaa malliin
suhteellisena tai additiivisena. Jos kausivaihtelun amplitudi
on riippumaton sarjan tasosta, voidaan kiyttdi additiivista
mallia. Useimmiten kuitenkin kausivaihtelu on verrannollinen
sarjan tasoon, jol]éin kannattaa kdyttdd suhteellista kausi-
vaihtelumallia. Olkoon kausivaihtelun kauden eli syklin pi-
tuus L aikajaksoa. Kausikertoimeen Ft sovelletaan eksponen-
tiaalista tasoitusta kuten sarjan tasoon ja trendiin. Kutakin
kausikomponenttia tarkistetaan L kauden vialein. Malli saa nyt
seuraavan muodon: '






: X
: t N . .
(9) . St = g F;j: + (T-a)(st_] + Tt-1)
(10) Te = B(Sg=Sey) + (1-8)T,
_ | X,
(11) Fo o= v 5, + (1-Y)Ft_L
(12) Xg{m) = (Sy +m Ty) Feels(m mod L)

Yhtdldostd (9) ndhdadn, ettd viimeisin havainto puhdistetaan
kausivaihtelusta edellisen syklin vastaavassa vaiheessa
saadutla kausikertoimella. Uusi havainto kausikertoimelle
sykTin tdssd vaiheessa on xt/St Ja uusi estimaatti kausiker-
toimelle on painotettu keskiarvo tdsti havainnosta ja kausi-
kertoimen edellisestd estimaatista. Kuten edelli .tasoitus-
parametri y rajoitetaan vdlille (0,1). Kausikertoimen tar-
kistus voidaan saattaa muotoon

X
- LA
(13) Fo = Feop * Y(g; Fo_) ,

mistd ndhdddn helposti kausikertoimeen tuleva korjaus.
“Kaavat (9) - (11) saadaan rekursiivisesti kehittimally

muotoon
M X M
S =af (o) 20y 3 ()" T
: n=0 Ft-L-n_ n=1
M+1
+ (1‘&) (St‘(M+]) + T(t_(M+]))
T, = 8 g (1-8)"(s '-s S+ (- g
t o Too t-n “t-n-1 t-(M+1)

X
t-nbL _y R+1
— + {1-7) Ft-(R+1)L ,

t-nl

missd R on suurin kokonaisluku siten ettd R < % -



i
{



3.

Sarjan ennuste on ndin ollen kaikkien aikaisempien
havaintojen, tasoitusparametrien a, B ja y seki tason S,
trendin T ja kausikertoimen F alkuarvojen funktio. Alku-
arvojen merkitys riippuu tasoitusparametrien suuruudesta ja
aikajaksoa t aikaisempien havaintojen madristi. Tason § ja
trendin T alkuarvojen merkitys viahenee nopeammin kuin kausi-
kertoimen alkuarvojen, koska tasoa ja trendii tarkistetaan
jokaisella askeleella, mutta kutakin kausikerrointa vain
kerran yhden syklin aikana. '

Tavallisesti havaintosarjan alkuosa, esimerkiksi 3 kausivaih-
telujaksoa kdytetddn tason, trendin ja kausivaihtelukertoi-
mien alkuarvojen mddrddmiseen. Tasoitusparametrien tulisi
olla siti pienempid mitd suurempi satunnaisvaihtelu sarjassa
on. Nykyaikaisissa ohjelmapaketeissa kdyttijin ei tarvitse
asettaa tasoitusparametreja, joskin omien parametrien kdyttad-
minen on mahdollista. Ohjelmistot laskevat tietyin kriteerein
optimaaliset tasoitusparametrit. Yleinen optimaalisuuskritee-
ri on ennustevirhesarjan nelidsumman minimoituminen. Virhe-
sarjan neligitd voi vield painottaa niin etti painot vdhene-
vdt sarjan alkupddatd kohti.

Holt-Winters-mallin laajennus

Edel1d esitetyn alkuperdisen HW-mallin kenties pahin puute on
se ettd siind trendi oletetaan Tineaariseksi. Timd oletus
johtaa varsinkin pitki?ié ennustevaleilld usein huonoihin
ennusteisiin. Esimerkiksi ennustettaessa rahallisia suureita
hidastuvan inflaation oloissa mallin kdytto johtaa tulevan _
kehityksen yliarviointiin. Ennustetta tekevallid asiantunti-
jalla on monesti kuva trendin kehityksesti ainakin lyhyells
aikavdlilld, mutta t&td tietoa ei alkuperdistd mallia kiytet-






tdessd voida hyddyntdd. T&dmdn ongelman poistamiseksi malliin
on tehty laajennus Tis&dmalild siihen yksi parametri ns. tren-
din vaimennusparametri [3]. Vaimennusparametrilla varuste-
tussa mallissa trendin tuoman Tisdyksen aikajaksolta t+i aij-
kajaksolle t+i+1 oletetaan olevan
61
Tt .
missa ¢ on trendinvaimennusparametri ja Tt on trendin esti-

maatti, kun uusin havainto on aikajaksolta t. Liittimalls
tamd alkuperdiseen malliin saadaan malli

, _ t -
(14) S, =« - + (1 a)(St_1 * o 4)
t-L
(15) T, = BUS.-S, ;) + (1+8)eT, |
Ky
(16) Foo= v ¢ (nF
t
i T
(17) Xe(m) = (S + T ¢ TP Lem mod (L)~

Tdmd yleistys tuo neljd eri mahdollisuutta trendin kdyttdy-
tymiselle parametrin ¢ arvosta riippuen, Tapauksessé ¢ =0
mallissa ei ole Tainkaan trendid. Kun 0 < ¢ <1 kyseessd on
vaimeneva trendi ja sarjan kausivaihtelusta puhdistetuilla
ennusteilla on asymptootti St + 4 (1-¢)Tt. Parametrin arvolla
¢ =1 saadaan Tineaarisen trendin malli eli alkuperdinen HW-
malli, kun ¢>1 trendi on eksponentiaalisesti kasvava, mikd on
vaarallinen oletus automaattisesti sovellettavissa ennuste-
malleissa. Trendin vaimennusta sovelletaan myods Lewandowskin
kehittamdssd FORSYS-ennustejirjestelmdssd [4], jossa trendii
vaimennetaan sitd enemmin miti suurempi aikasarjan kohina on.
Ideana on se, ettd kohinan voimistuessa riski trendin yliar-
vioimiseen kasvaa.






4. Holt-Winters-mallien yhteyksia ARIMA-malleihin
4.1. Laajennettu Holt-Winters-malli

Eksponentiaaliseen tasoitukseen perustuvilla ennustemalleilla
on usein ekvivalentteja ARIMA-prosesseja. Ekvivalenteilla
tarkoitetaan tdssd yhteydessd sitd, ettd ennusteet ovat
MSE-ennusteita (minimum mean squared error) vastaavalle
ARIMA-prosessille {3}, [§]. L&ydetyt yhteydet ARIMA-proses-
seihin ovat hyddyllisid, koska niiden avulla saadaan lasket-
tua ennustevirheiden variansseja ja edelieen ennusteille
tuottamusvdleji.

TarkastelTlaan Iaajennettua_Hw-ma111a, josté yksinkertaisuuden
vuoksi jdtetddn kausivaihtelutermit pois, ts. oletetaan ettid
kausivaihtelua ei ole. Td118in mallin midrittelevit yhtalst

(18) Sg = o Xy + (T-a)l(s, _, + 3Ty 1)
(19) Ty = BS,=Sy_q) + (1-8) oT |

- m 1
(20) Xg{m) = s, +i§]¢ T,

Merkitddn yhden askeleen ennustevirhetti aikajaksolla t
et:11a. Sille pitee

- Xt_1(]) = X - S - ¢Tt_-l.

t t-1

.Sarjan taso St ja trendi Tt voidaan nyt esittdi

ennustevirheen e_ avulla:

t

St T Spar * Tyt alXemSe g - 0T )

xt-I(]) + oe,
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T, = ¢Tt_] + B(St - St-] ¢Tt_])

o7 + B(S + ¢T +oae, - S - ¢7

t-1 t-1 t-1

¢Tt_] + aBet.

Laajennettu HW-malli ilman kausivaihtelua saadaan ndin ollen

muotoon
(21) S¢ = Xeoq (1) + hiey
(22) Tt = qut 1 + h2et

R om i
(23) Xt(m) = St +1§1 ¢ Tt .

missd h1 = o ja h2 = aff. Tdssd uudet parametrit h] ja h2
otetaan kdyttodn vain jatkokdsittelyn merkintdjen
yksinkertaistamiseksi. Rajoitetaan aluksi parametri ¢ vialille
0<9 <71,

Pyritddn esittdmdan malli pelkidstddn havaintojen Xes Xeoqs

Ja ennustevirheiden €s © avulla. Koska

t-1°

Xt'](]) = Xt - Et
Jja
Sga1 = St eTyg - hyey
:Oﬂ
R TS B AT e A

mistd saadaan hyddyllinen tulos

S, = X - H*_h

t t 18-
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Kiyttdmd11d relaatiota S¢ = S¢q * 0To .y * hyeg,
saadaan trendiHe_Tt

Te = OTgoq * hpep =S¢ - Spq = hyey + hoey

1\

Xy - (1-h])et - Xt (1-h])et_] - hyey + hyey

= X, - e, - Xegoq t (T—h])et_] + h,e,

Sijoitetaan saadut St:n ja Tt:n esitykset mallin tason
relaatioon:

Xg = (I-hyley = Xeop = (1-hydey +¢[Xt_]-et_] - Xiop

+(1~h])et_2.+ hzet-IJ + hyeg.

Ryhmittelemd11d havainnot X toiselle puolella ja virhetermit e
toiselle puolelle, saadaan

Ko = (14 )X Xy, = et—(1+¢-h1-¢h2)et_]+¢(1-h]et_2)

t “t-1

Otetaan kdyttoon ARIMA-mallien esityksessd tavallinen
viiveoperaattori B, BXy = Xp.q:

) _
[1-(1+0)B + B7]X, = [1-(1+¢-h1-¢h2JB + ¢(1-h])82]et-

Merkitsemdlld viels B] = (]+¢-h]~¢h2) ja 92 = ¢(h]-1), saadaan
muoto, jossa ARIMA-mallit tavallisesti esitetdin:

(24) (1-48)(1-B)X, = (1-8;8 - 8,8%)e

t t

Box-Jenkins-terminologiassa tdmd on ARIMA (1, 1, 2)-malli.
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Laajennetun mallin erikoistapauksia

Saadusta perusmallista ARIMA (1, 1, 2) p&dastaan sopivilla
parametrien valinnoilla yksinkertaisempiin ARIMA-malleihin.
Asettamalla parametrille h1 arvo 1, saadaan ARIMA (1, 1,
1)-matlli

(1-¢B)(]-B)Xt = (1-8]B)et,

missa

&, = ¢(1~h2).

Vastaava eksponentiaalisen tasoituksen malli on

Tdssd mallissa toteutunut ennustevirhe siirtyy tédysimddrdisens
aikasarjan tason uuteen estimaattiin. Mallin alkuperdisen esi-
tysmuodon (18) - (20) parametreista a:11a on nyt arvo a = 1.

Valitsemalla parametreille arvot hy = h, = 1, saadaan ARIMA

(1, 1, 0) [tai ARI (1, 1)]:
(1 - ¢B)(Y - B)Xt = e,.

Vastaava HW-malli on

t t

Tt ¢Tt-1 + et

- m 3
Xt(m) = St + E ¢ Tt
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Tdssd mallissa siis viimeksi havaittu ennustevirhe siirtyy
tdysimddrdisend sekd prosessin tason ettd trendin estimaattiin.
B =1,

Alkuperdisen esitysmuodon parametrit ovat «

Kun ¢ =1, on trendi lineaarinen ja ARIMA-malli on ARIMA (O,
2, 2) [tai IMA (2, 2)]:

2 _ _ R 2
(1-B) e = (1 618 628 )et,

missa

Vastaava eksponentiaalisen tasoituksen malli on

Sy = X

1%¢

eli alkuperdinen Holt-Winters-malli ilman kausivaihtelua.

Nollakasvumalli syntyy sijoittamalla ¢ = 0. Malli on ARIMA (0,
T, 1) [tai IMA (1, 1)]: '

(1-B)Xt = (T-e])Be
missa

ja vastaava HW-malli on

Sy = Xe (1) + h

t 1%¢

Xt(m) = St'

Sijoittamalla nollakasvumalliin hy = 1, saadaan satun-
- naiskdvelymalli eli ARIMA (0, 1, 0)

(]-B)Xt = ey,
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Vastaava eksponentiaalisen tasoituksen malli on

Sp = X (1) + ey

Xp(m) = S,
Mallin alkuperdisen esitysmuodon (18) - (20) parametreista on

a = 1.

5. EkstrapoTointimenete1mien osuvuutta koskeva
| vertailututkimus

5.1. Tutkimuksen yleiskuvaus

Koska erilaisia ekstrapolointi- eli aikasarjameneteimid on
nykyddn paljon, on alan tutkijoita kiinnostanut eri menetel-
milld saatujen ennusteiden osuvuus. Aiheesta on julkaistu
useita tutkimuksia viimeksi kuluneiden 10 vuoden aikana.
Tiettdvdsti kattavimman vertailun tuloksia. on esitelty
Tdhteessd [6], jossa on yhteenvetotietoja S. Makridakisin
johdolla jarjestetystd ennustamiskilpailusta. Tissi kilpai-
Tussa vertailtiin 24 eri aikasarjamenetelmilla tehtyjen
‘ennusteiden tarkkuuksia. Yksinkertaisimpia menetelmid vertai-
Tussa olivat sarjan viimeisestd havainnosta lihtien vakioksi
olettava menetelmd, liukuvan keskiarvon menetelmi seki yksin-
kertaisen eksponentiaalisen tasoituksen menefe]mé.-Eksponen-
tiaaliseen tasoitukseen perustuvia menetelmii oli mukana
katkkiaan yksitoista. Naiden suuri Tukumiirid johtuu siits
ettd muista paitsi Holt-Winters-menetelmidsti testattiin seki
versioita, jotka eivat ota kausivaihtelua lainkaan huomioon
etta versioita, joissa sarja ensin kausipuhdistetaan
(Deseasonlize) ja saatuun ennusteeseen otetaan kausivaihtely
mukaan (Seasonlize). Holt-Winters-menetelmistd oli mukana
versio, jossa ei ollut trendinvaimennusparametria. Laajenne-
tun H-W-meneteimdn osuvuutta koskevia tuloksia on esitelty
ldhteessd [3]. Kehittyneimpid menetelmid kilpailussa edusti-
vat Box-Jenkinsin ARIMA, Parzenin ARARMA seki Lewandowskin
FORSYS-ennustejarjestelm. |
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Vertailu pyrittiin tekemddn eri menetelmien vilillj tasapuo-
Tiseksi siten, ettd kaikkiaan seitsemin eri menetelmatyypin
asiantuntijaa sovelsi oman alueensa menetelmid. Menettely
tuntuu huomattavasti jdrkevammiltd kuin se, ettd yksi tutkija
olisi tehnyt ennusteet kaikilla menetelmilli.

Automaattisesti sovellettavilla menetelmilla laadittiin
ennusteet 1001 aikasarjalle. Sarjoista 144 oli demografisia
ja loput taloudellisia, joista 319 talouden makrotason sarjo-
ja ja muut pienempid kokonaisuuksia, esimerkiksi tiettyid
téol]isuﬁdena]aa koskevia. Vuosisarjoja oli 181, neljdnnes-
~vuosisarjoja 203 ja kuukausisarjoja 617. Sarjojen jakaantumi-
nen eri tyyppeihin on esitetty Tiitteessd 1 {6].

Ajan sddstdmiseksi laadittiin kolmella vaikeimmin sovel-
Tettavalla menetelmdl1a (ARIMA, ARARMA, FORSYS) ennusteet
vain 111 sarjalle, jotka valittiin edelld kuvatusta sarja-
joukosta systemaattisella otannalla.

Ennusteet tehtiin kymmenelli eri ennustehorisontilla, 1-6, 8,
12, 15 ja 18-aikajaksoa eteenpiin.

Ennusteiden osuvuutta mitattiin viidelli eri Kriteerilli:

. Suhteellisten virheiden keskiarvo (Mean Average
Percentage Error = MAPE}

2. Virheiden nelididen keskiarvo (Mean Square Error = MSE)

3. Keskimdardinen sijoitus menetelmien paremmuusjéarjestyk-
sessd (Average Ranking = AR)

4. Suhteellisten virheiden itseisarvojen mediaani (Median of
Absolute Percentage Errors = Md)

5. Kahden menetelmdn vdlinen paremmuus ts. miten monessa
' tapauksessa sadasta tietty menetelmid on parempi kuin
vertailtava menetelmd. (Percentage Better = PB)

Menetelmien osuvuutta eri kriteereillji ja ennusteaikavdleilla
on esitetty liitteiden 2-5 taulukoissa, jotka ovat perdisin
Tdhteestd [6]. ' |
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Huomioita tutkimuksen tuloksista

Seuraavassa esitetddn joitakin tutkimustulosten perusteella
tehtyjd havaintoja. Osa niistd ei ole todennettavissa timin
tydn Tiitteend olevista taulukoista.

Osuvuuskriteerin rooli

Monien menetelmien osuvuus vaihtelee huomattavasti riippuen
siitd mitd osuvuuskriteerii kdytetddn. Muita menetelmii
yhtendisemmin tdssi suhteessa kdyttaytyvdt Parzenin ARARMA-
ja Holt-Winters-menetelmit.

Sarjan tyypin vaikutus

Ennusteiden osuvuuteen ndytti melkoisesti vaikuttavan se

oliko sarja (a) vuosi-, neljinnesvuosi- vai kuukausisarja,
(b) mikro- vai makrosarja ja (c) se oliko sarjassa kausivaih-
telua vai ei. Esimerkiksi kausivaihtelun huomioiva yksinker-
tainen eksponentiaalinen tasoitus toimi hyvin kuukausisar-
joilla mutta huonosti vuosisarjoilla.

Odotettu tulos oli ettd trendin huomioonottavat menetelmit
toimivat muita paremmin sarjoilla, joissa on selvd trendi
kuten yleensd vuosisarjoissa. Parhaiten vuosisarjoja ennus-
tivat Holt, Holt-Winters ja Lewandowskin FORSYS. Yksin-
kertainen eksponentiaalinen tasoitus ja ARIMA soveltuvat tal-
Taisille sarjoille huonosti ja varsinkin pitkilld ennuste-

aikavdleilld erittdin huonosti.

Silmiinpistdvimmit erot syntyivdt talouden mikro~ ja makro-
tason sarjoilla. Mikrosarjoilla yksinkertaiset menetelmidt
toimivat paljon paremmin kuin hienostuneet meneteimat, jotka
puolestaan ovat yksinkertaisia parempia makrosarjoilla.

Trendi, kausivaihtelu ja sarjan satunnaisvaihtelu (kohina)
ndayttdvdt olevan ne tekijit, jotka vaikuttavat ennustetark-.
kuuteen. Mitsd suurempi kohina sarjassa on, siti hyodyttoméam-
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pdd on kdyttdd hienostuneita menetelmii. Kausivaihtelun huo-
mioonttamiseen ilmeisesti riittdd yksinkertainen kausipuhdis-
tus, koska sellaisella varustetut yksinkertaiset menetelmit
antavat suunnilleen yhtid hyv1a ennusteita kuin monimutkaiset
meneteImit. Edelleen jotkin kehittyneet menetelmit ennustavat
trendin liian suureksi, miki johtaa yliarvioihin. T&std syys-
td esimerkiksi yksinkertainen eksponentiaalinen tasoitus toi-
mii suhteellisen hyvin verrattuna hienostuneempiin menetel-
miin,

Ennusteaikavdlin pituuden vaikutus

Lyhyil1d ennusteaikavaleilli (1-2 askelta eteenpdin) toimivat
hyvin yksinkertainen tasoitus, Holtin, Brownin seki Holt-
Winters-menetelmdt. Keskipitkilld ennustehorisonteilla

(3-6 askelta) antavat kausipuhdistettu Holtin menetelmd,
Brownin menetelmd, Holt-Winters ja Parzenin ARARMA suhteelli-
sen hyvid tuloksia useimmilla osuvuuskriteereills mitattuna.
PitemmiT1d ennusteaikavdleillid Lewandowskin FORSYS toimii
parhaiten.

Eri menetelmien yhdistaminen

Tutkimuksessa kokeiltiin myos eri menetelmien yhdistamisellj
saatavia tuloksia. Yhdistelmd A muodostettiin kuuden eri
menetelm&n antamien ennusteiden yksinkertaisena keskiarvona.
Naistd kuudesta menetelmistd nelji oli kausipuhdistuksella
varustettuja eksponentiaalisen tasoituksen menetelmid, yksi
regressiomenetelmd sekd Holt-Winters-meneteimi. Yhdistelmi A
toimi erittdin hyvin. Sen ennusteet olivat parempia kuin
yhdenkddn keskiarvon osana olleen menetelmin ennusteet,

Samoista sarjoista muodostettiin myos yhdistelmd B, jonka
ennusteet saatiin perusmeneteimien ennusteiden painotettuina
keskiarvoina. Painot midrdytyivdt yksittdisten menetelmien
sovitusvirheistid siten, ettd miti suurempi sovitusvirhe sitd
pienempi paino. Myds ndin saatu yhdistelmid toimi hyv1n mutta
ei niin hyvin kuin yhdistelmi A.
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Miksi menetelmien yhdistelmit antavat keskiméérin parempia
ennusteita kuin niiden komponentteina olevat menetelmit?
Selitykseksi on tarjottu sitd, ettd mukana on menetelmi,
Jotka eivdt ota trendid huomioon ja menetelmia, jotka
ottavat. Edelliset aliarvioivat trendin ja jalkimmiiset
yiiarvioivat jolloin kesk1maara1smenette1y pddtyy
realistiseen trendin arvioon.

5.3. Laajennetun Ho]t—Nintérs—menete]man osuvuudesta

Gardner ja McKenzie [3] tutkivat Taajennetun HW-menetelmin
tarkkuutta samoilla sarjoilla kuin Makridakis ym. {6]. Tulok-
set on esitetty liitteen 7 taulukoissa. Niista havaitaan,
ettd trendinvaimennuksella varustettu HW-menetelmi toimii
varsinkin pitkilla ennustea1kava]e111a huomattavast1 paremmin
kuin perusversio. '

6. HW-menetelmien testaus vahinkovakuutusyhtidn
maksettujen vakuutusmaksujen ennustamisessa

6.1. Testauksen yleiskuvaus

Maksutuloennustetta tarvitaan paitsi vakuutusyhtién tulos-
ennusteen tdrkednd osana myds mm. haluttaessa ennustaa yhtidn
markkinaosuuden kehitystd. Maksutulo muodostuu karkeasti
ottaen kolmesta komponentista: maksetuista vakuutusmaksuista,
vakuutusmaksusaamisten muutoksesta ja Tuottotappioista.
Ekstrapolointimenetelmien kannalta kahdella jdlkimmaiselld
komponentilla ei ole juurikaan mielenkiintoa. Luottotappiot
on suhteellisen pieni erd ja parhaiten ennustettavissa kdyt -
tamdlld yhtion tamén alan asiantuntijoita. Vakuutusmaksu-
saamisissa taas on huomattava osa erii, jotka lasketaan vain
kerran vuodessa tilinpddtsstd varten, joten saamisten koko-
naismddrdstd ei ole olemassa kunnollisia sarjoja. Sen sijaan
maksetut vakuutusmaksut eli maksuperusteinen vakuutusmaksu-
tulo on otollinen aikasarjamenetelmien soveltamiskohde.
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pyrittiin éliminoimaan, jotta kausikertoimiin ei syntyisi
vddristymdd. Kuukausittaisista kausikertoimistahan saadaan
tdmdn pituisilla sarjoilla vain muutama havainto yhtd kausi-
kerrointa kohti. Mallin sovitukseen sarjoista kdytettiin

72 havaintoa alusta (vuoden -79 toukokuusta vuoden -85 huhti-
kuuhun) ja ennusteiden osuvuuden testaukseen 8 havaintoa
topusta (vuoden -85 toukokuusta joulukuuhun). Ennusteet laa-
dittiin Holt-Winters-menetelmdn perusversiolla seki erilai-
silla trendinvaimennusmenettelyil14. Vaimennuksen soveltami-
sessa‘kéytettiin kahta tapaa. Ensimméiséssﬁ parametri Jliite-
tdan osaksi sovitusta, jolloin sille mddrdtian arvo, joka
tietyn kriteerin mukaan minimoi sovitusvirheen. Kriteeri-
suureena kdytettiin sovitusvirhesarjan diskontattua nelié-
summaa:

missd t on aikajakso, jolta viimeinen sovitukseen kdaytettavi
havainto on, ET sovitusvirhe aikajaksolla i ja d diskonttéus-
tekijd (0 <d <1). Samaa menettelyd kiayttien miirdttiin
tasoitusparametrit a, B jé Y. Toinen trendinvaimennustapa oli
vaimennuksen kidytts vasta ennustamisvaiheessa. Vaimennusta
kokeiltiin viiden prosentin portain ts. parametrin ¢ arvoilla
0,95, 0,9, 0,85 jne. Vertailun vuoksi ennusteet laskettiin
myds Brownin menetelmd114, jota sovellettiin kausipuhdistet-
tuihin sarjoihin. Brownin menetelmissihin tasoitusta kausi-
kertoimien suhteen ei suoriteta.

‘Ennusteet Brownin menetelmdl14 ja HW-menetelmin perusver-
siolla on Taskettu IBM:n ohjelmatuotteen "APL Advanced
Statistical Library" ohjelmilla. Trendinvaimennusversioiden
ennusteet on tehty niitd ohjelmia muokkaamalla, koska tihin
tarkoitukseen ei ole ol}ut sopivia valmisohjeIlmia saatavissa. .
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6.2. Testauksen tuloksista

Tuloksia menetelmien testauksista on esitetty Tiitteissi
8-16, joissa suhteelliset ennustevirheet on esitetty Tajeit-
tain/lajiryhmittdin sekd ennusteaikavadleittiin. Lisiksi tau-
Tukoihin on laskettu virheprosenttien keskiarvoja seki koko
vuoden maksukertymén ennusteissa syntyvdt suhteelliset vir-
heet. Parhaiten testatuista meheteTmisté ennustaa nailld sar-
joilla HW-menetelmd, jossa trendinvaimennus otetaan mukaan
vasta ennustevaiheessa. Sopiva vaimennus nidyttdisi olevan

15 % kuukaudessa, jolla saadaan hyvin pienet arvot suhteel-
listen virheiden keskiarvoille ja 12 kuukauden kertymdn suh-
teellisille virheille. Kidytdnndn tilanteessa ratkaiseva on
Juuri koko vuoden kertymdn virhe. Pienet suhteelliset virheet
kertymdennusteissa selittyvdt silli, ettd 8 kuukauden kerty-
mddn syntynyttd virhettd suhteutetaan 12 kuukauden toteutu-
maan. Koko vuoden kertymidn “ennusteessa" on siis 4 jo toteu-
tunutta kuukautta mukana. Suhteellisten virheiden itseisarvo-
jen keskiarvo (MAPE) vihenee vaimennusta Tisdttdaessd, joskin -
hitaasti. Vaimennuksen toteuttamisessa tilli ménetteinTé on
ongelmana parametrin ¢ valinta. Esimerkiksi tdssid yhteydessi
testatuilla sarjoilla tiedetdsn inflaation vaikuttaneen tren-
did vaimentavasti vuonna 1985. Viels voimakkaampi tamd efekti
tulee olemaan vuonna 1986. Helpotusta ongelmaan tuo se, ettd
malli on melko robusti siini mielessd, ettd ¢:n arvoilla

0,3 -~ 0,85 suhteellisten virheiden itseisarvojen keskiarvo
vaihteli vdlilld 7,89 %:sta 8,12 %:iin eli 0,23 %-yksikkod.

HW-menetelmdn perusversio toimii myds hyvin. Kuten alunperin
oletettiin, se antaa keskimadrin liian suuria ennusteita.
‘Alkuperdisen menetelmdn osuvuus on kuitenkin osittain jopa
parempi kuin trendinvaimennusversion, jossa vaimennuspara-
melri mddratddn sovitusvirheen minimoivaksi. Yksi mahdollinen
selitys tdlle on, ettd useampiparametrinen menetelmi yrittis
mallittaa iImioitd, jotka ovat haipyvid. Itse asiassa t3115in
yritetddn mallittaa kohinaa. Yksinkertaiset, vdhdparametriset
menetelmdt sen sijaan keskittyvit sarjan oleellisiin piirtei-
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siin ja sopivat ndin ollen paremmin mikrosarjoille, joilla
satunnaisvaihtelu on voimakasta. Kaikki testatut HW-menetel-
mdt toimivat paremmin kuin Brownin menetelmi.

Lajeista hankalimmin ennustettavissa ndayttdd olevan Takisdi-
teinen tapaturmavakuutus. T&m&d on Juonnollista, koska lajissa
yksittdiset maksusuoritukset saattavat olla hyvinkin suuria.
Yhden suuren tilityksen viivastyminen saattaa harhauttaa
trendin pahasti, mikdli trendin tasoitusparametri on suuri.
Parhaiten ennusteet ovat osuneet kohdalleen autovakuutukses-
sa, mikd tuntuu mydskin jdrkevidlta, koska maksukertymé koos-
tuu suuresta joukosta suunnnilleen samansuuruyisia suorituk-
sia.

Loppupddtelmig

Huolimatta siitd, ettd viime vuosikymmenind on kehitetty
Tukuisia toinen toistaan hienompia ennustemenetelmid, itse
ennustaminen ei tunnu juurikaan helpottuneen. Edistymistd on
ehkd tieto siitd, ettd mitddn yleispitevid ja muita parempaa
menetelmdd ei ole, vaan erilaisiin tarkoituksiin sopivat eri
menetelmdt. Merkitystd ei ole si11d miten suuressa osassa
tapauksia tietty menetelmd on parempi kuin toinen. Paljon
tdarkedmpdad on tietdd miksi jokin menetelmi toimii tietyn-
~laisissa tilanteissa paremmin kuin toinen.

Hyvin harvoin ennusteita pystyy tekemidin pelkdstdan aikasar-
jojen perusteella. Asiantuntijoiden arviot ovat monissa
ennustetilanteissa vdlttimittomid ja ne ovat aina arvokkaita
haluttaessa testata ennusteiden jdrkevyyttd. Mydskin aika-
sarjan kuvaaman iImidn luonteen muutoksesta paras. tieto on
asiantuntijoilla.

Kaiken kaikkiaan hyvien ennusteitten Taatiminen vaatii paitsi
hyvdd tekniikoiden hallintaa my&s ennustettavien ilmididen
syvallistid tuntemusta. Pelkilld ohjelmapaketeilla - oiivatpa
ne miten hyvid tahansa - ei pdastd juuri. alkua pitemmé?ie.
Nayttddkin siltd, ettd hyvin kaukana tulevaisuudessa ovat ne
ajat, jolloin matemaatikot ja asiantuntijat y]eensa pystytéddan
korvaamaan asiantuntijajarjestelmilla.
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Liite 1
Aikasarjojen jakaantuminen eri tyyppeihin
Types of time series data
Micrn-data Macro-data
Below GNP or its | Below GNP or
Total Major major major its major
firm divisipns divisions indusiry | components components Demographic | Total
Time interval between
successive gbservations
Yearly 16 29 12 35 30 29 k[ 181
Quarterty 5 ot 16 18 45 59 39 203
Morthly 10 49 104 183 64 92 7% 617
Subtotal n 139 132 236 139 180 144 1001
T0TR 23 19 184 1001







Table 2(a). Average MAPE: all data (1001)
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D tued.EIP 1.4 P 1LLE 13,0 16,9 21,9 2601 35,7 2907 S6.1 3.6 13,1 16,4 0.3 12,3 1% w0, tn

D aeoress 120 12,5 14,9 17,2 19,4 19,7 20,7 21,0 23,4 48,5 57,3 18.1 113 18,2 19,1 31,3} 18,8 tq0

WIVIERS .3 Fed AR TE1 U508 0005 10.T7 2003 15,9 3500 36,8 1.1 141 1601 18.4 11,9 1%,% 91t

Autav, ATP 13,8 Fod 111 1A, P 1500 15,9 10,9 20,0 16,7 30.2 31,9 12.% 1403 1600 16,2 17,4 39,06 411

Bavesion F 133 1003 110 1006 1000 05,2 7.0 19,7 1601 2705 M0.6 1.0 14,1 19, 1%.0- 1k.t 17,6 141

Coazlining & R, Tade %0007 17,3 E0uk 169 19,3 14,2 92,4 J0.Y 148 1108 16, 14,4 1%, 17,7 1)

Conotniny .7 $o2 10.1 1.0 B4T 13,4 16,8 2000 15,5 300 M4 11,2 3.0 44 14,7 35,1 1Y 11

Boxetencla®  Yod 198 10,7 10,1 04,8 K6L0 3701 1009 16,4 26,2 34,2 307 13,4 L4.0 15.0 16.) 10,0 1f1

Levandowscl 12.9 0o 1209 10,95 15,0 10ab 17,5 1909 §7.0 3.9 20,6 11,5 4.7 15,8 18,6 17,2 10,6 11t

Parzen To? 10aw 19,7 1007 1005 P, 10,7 16,0 1007 220 6.5 1)o4 12,4 13, 13,4 14,0 t5.4 131

-.--.--qd-------.-..----..--.--.----.q---o-.--n...----..---

Average a7 Tuad 10,7 18,9 16,0 14,5 J0,x 4,0 19,7 17,8 48,0 14,1 18.1 1IT.0 18,0 10,9 22,1
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Table Xa). Average MSE: alf data (1001}
NETRODS aneng Tt : s 5 v g2 1" 1-4 teg2 1040 niesr)
riTriac

-'.-.--.-...-.---'.I-I.-....-.--'.-.--.--.—.....-.-..
BATYE 1 «PIAUPOEL SQ1TERE L 14THR01 L TURIFN1D L 9)a0EL1] +JOS1E409 LISTARC10 L ISTAE+10 190413 SI0IE41T L1401EeE2  100Y
Wovedverng (A278Ee11 ,2701%41] 12456443 JINAERLT L11%1EeL) +2072C009 _1)45Ce10 13728410 SISONENIT L2VRRE4ET L2I%0E412 1001
Sinyla EXP 126790 _MSSICe1y .| INIE+13 f1UMAER12 QUASERIT L1291Ee09 91770408 «F29IT409 L 1000E417 19958013 L143)E412 "e
ARN £XP SIPNIESUD Mu9gFet) (1325712 L1999E417 +TIEIFATT L1196E409 ,RI0TEs00 +B209E400 L1TSHENIT LIP20Re12 141401 1o
Molt EXP [ 1{THF«11 ,S187F4t) ,T4700s01 STAREILY SI95E41T LD200F009 _2305Fe10 2IISVE10 9991011 L H0%4E1Z L BBETEHIL "
Bioen FXF  _EINAEY) 4004Fe1) BQRIEM1S CIUTRESIL L dN0RESTT LI1I4FA08 L 198oket0 fI914%400 ,B0048458 9793844y vTI03T411 2001
Quad. EXP B4MEst] I24)Fe85 4106841 +1IBSEC12 LJNI9F+82 ,128SPetp +7I00E+30 JAROLL10 L0843C431 LV2ITE41] HRETEe1L togE
Rearesslon 2080840t ,794n0e0y ,[249Fspy PIDEAFOI LE92BE412 19520409 L10138e10 +204SE010 L 1SISENIT LASADE1T L11028¢02 "7
NATYED S1IVOEIL L9916F 0ty L 14TBFe1Z L70n3Es]2 +SIE0C412 ISESEC09 ISTAESID L, 15492410 «1904E+1T 2098202 14950042 1001
Mov hwrg JAJUCECN] 2T01F4012 VIASFe1L LV VS4Ee |2 S1ESIFAtY 33008009 1200E+10 12098410 ISOHEN1] LT990E412 21908412 1004
Sing EXP LI3647411 ,ASSIFetl) 14976412 15248017 <TLASEL12 L T496E409 . DI60E409 0T11Es09 s1804Le12 L19%4E012 14338402 ”e
SRR EXP 19NWFe])  SReEy1) 1325817 <19%6Ee17 (81678412 2001809 60T |EeOY ERSIEL09 L1TSEENTD LINZNEe52 L1413Bet2 1001
Holt EIP ,1175Ee11 ,S113Fe0| _T08BEe)) ,946uE41] «3I94EC1T 56448409 1747410 L 2408E+ 1D STRRNESL) 10948012 LR063CY1 "
REOWARIP L13RIET1 4201801 LR3I28411 L94T6Fe1} EBTUES LT L ANTAEL09 17008000 +2J0SEe1D 803411 ,9T34Le1] L TLVARSE] 3-1-H
Tuad EXP 14762011 ,32V3F41] 45986+t cTIRATAEZ JV02SE12 15047400 L 2003E010 «HO0TE10 L Ra22Ewt) 92215Ce11 .S0%0R4Y1 100%
Reqrens  L2IASPAI]  TOKFLTY L1249Feq ] ISAAERLZ (RIZTESE2 (1994840 SIES28410 (1933E+10 ,2535E012 SAS42E017 L11320012 "
Viv[EZRY 1SS0 USE1IFNT) L Toba®el) L 9dBTIRAT) fSIUMTeld L BATFA0Y 13270000 L2092E+10 SIINNELTL 10048412 H064Es1] "
Autas, AFP RINSE1G ,AKOJEM1) _KENIE,g) TERTEOT ] 5448017 L 1181F 10 +3100E010 L 4308E410 08820011 JHI3AEHLY L 6740E411 1Oy
Bavestan £ ,2345E411 «2LTIERIL L 2A9uTeT ) SPOATER1 Y JARBE+12 L 3206F40% SAT08ES10 L7220Be10 VITERERLL LE1THE4]L JAS93Ee1 "7
Comafniny 3, 93098,10¢ ,57%9r,1, <BAB2RL1L L10K(ReLZ ,SI0INML2 L 419tEs09 P16530010 L 1906Ke10 LI114E41] (12190413 SIRTERLY 1001
Conolning W 1027E¢11 ,BS1SEe1; S1ITHE007 L19TTESIZ L900NES17 ,2)19E08 «INIIEC0T H6I3E409 L 1790Cs12 L1080C+12 J14302+12  [001

b dded bbb EEL LT L

UWoUg9gaw

..-.----.-------o------oa---q..o-----.-.-----..o----..-o..-----.----.----.----.------..

Average SHETTIFetL A2R7ES1Y 11908412 +TBYOFL1Z ,TO27E412 45498409 SAEISTe1D 20718410 1817813 JIS58E412 11448412

Table 3(b). Average MSE: all data (111)
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NETHOOS =noey, 1 ? ) [ ] 12 1 tad 1=12 [ E3) ] niene)
rirrinG

-.--..-.------.‘.----.‘.---‘--...-.----...--‘.-'...I---I--‘----.-.----.-.--.....----...I.I..-....---.-.I..-...-.-.......'...--..

RALYE ¢t +AS100400 3049€400 L T775E0 04 L463TF 499 L 46570409 SIURIEC0D 45202408 27022400 20040400 164009 17382409 11

Nov,hverny ,V192Fu08 ,2297E4ng JI9T6Ee09 [ S522Feny  S4ngE,.09 »L1116E«0F 47100400 ,2497E408 «JITTESDS ,IR10£+409 ,2171C+09

Sinole CIP ,1921Ke0¢ 4161840y 94970408 L8170F ety <4983E409 1150400 L SRONEL0H L J204E008 L2327F008 «2325C+09 . 1RT1E+0Y 111
ARN £1P SVIA9CN0 (SSTOEL0 L 20118009 LTT4ESIY LBY¥TaEe09 <1I0EESOD 4510408 ,1026%e00 . JIIEL008 L299)Es0y +23131E409 11t
Hotf E£IP . JJLIBEe0R ,297uks0y ,3701E004 P2LTIELNT 1Q0UECTY L1INIESON LTTINECDY CIT06C+08 ,1OLSE0Y L1083E¢09 ,9573C000 111
Broen ExP  )439E400 27187000 5240740y S1ITIEL09 L1223K+09 19996400 3373004 S24RIEC0T L 11JLEe0Y LLELOPECOY ,9T7T)E004 114
Quad EXP . 4191E+NE 26357405 ,4374Fend 21905409 +1099E409 STA9E+00 . 9048Le00 17920409 1024009 J121SLe00 (134Ee0Y 111
Rearsssion . J733E+00 ,)345%,00 ,52418+00 +2290E409 L1841E409 _140IF+08 . BI43E+00 +T103E408 (11276400 1129809 ,9503E408 110
NATYED PISYAEANE L29TuFeny L BUN0TCE LASS9E409 4489709 +269E400 (UK20E400 TIAEELO0 L1954E400 LIVPEE40Y 837408 t1t
D vov,Avry ,2LT0400 ,7J16K009 L10518s03 “S691E4N9 [SI24E+99 . RT4IE400 ,6192C+00 AETLE+00 L IVS0EOF ,I0SLC00 ,247)Fe00 111
D Sing £XP 20060008 ,DEVORLOQ ,TSR4C+08 +SITTELNY 4N10T+09 ,1675E+09 , F290C+09 +S251Ee08 2290000 ,ZISSE409 ,5114Te08 111
D ARR EXP 2449T400 ,5199F,0g _1701€404 «T197F409 . 6SS0E+09 , 10900409 , 2470400 «SEEIT00 22090009 2TTER409 ,2145C40% 1
D Molt £KP L1S01Ee0y ,2101E400 JIS25Ee00 ,2000F 009 91000408 25158408 SITI0LI00 JAS2UE400 ,0484E000 408308 NTTIEs0R 111
P heownCIP L 16%IT000 L2619F008 31818408 +2)60€409 L 1039E+09 41360409 +UITGECOR 1L4IE400 . L0SYZ400 L10TIE+DY 10432400 11
D Jued EXP 1TRIEI0L J4ISEeNg L21700004 «212IE00% L 9759EL00 L 74430400 L0772 000 S153LE008 TQUTE0N LE0012409 1177408 111
»

Reqrens  L1454€400 ,2540Fsnp CJISEste L 22INECT3 ,1455E009 SL24LE400 L 42TLEOD 6520200 +103IE+0%  BL49E400 L0084E¢00 110
MINIERS ISETENNY 21390008 ,25)8E408 PI2VEH09 L 9I4TELON 2947040y JBIT1E08 L1004E409 94400400 HATOEL00 93030408 111
Autow, AEP ,2)71Eeny SERLIEIOY 46960408 L4011E409 SIP90E40% LI7148408 ,429462400 «TAEIE08 19308409 17830408 13412409 in
Bavsilen F «E021C400 2941740p 25092400 LI208408% L CG4NTR000 L 2628E008 STEV4E400 97230000 64008400 JHI01E400 L 8X0ICe0n 11t
Combintng A, 19%4E40g SJANLELN) 50117004 ,)u0iR409 s2079EeNY (20GEC00 LAR10E+04 «TORIELON ,1S61Ce00 L4OIE+0Y 12138400 i
Connining 9,2057009 SIUDTFN0R L 45120000 L V40)F009 14400408 ,2409K400 28578000 +SE4E+08 L1S04E00W ,1290C409 210030409 111
Box<Jencine LIL JSIVIELO4 L4228 400 L2431E409 JIITIE409 J41IEe0R L, TR4SECO0 oJLTIEH0Y (12302409 11957409 11192408 111
Lewandoasxt 40719800 2015040y +EIRSEAN0 I14TE408 194100y L3540 LSI0IE400 L N4S6Le08 #TE21T+00 70242008 114
Parzen <F2HITeNE L T0848a0y 1522840y TIPSEC09 _METSEeNE L 20060400 EINITA00 L 11ISEL0T 9404Le09

bbb AL L DL LS T TRY SR o

1
FISLE400 9097E+08 111

.---..-.c-------.----..------..----.-.-----.-----.---...-...----o----------.-.-.--------
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Table 4(a). Average ranking: all data {1001}

e L L D L e L T LI TIT L] ] & T

forecasting Herlzons AYERACE
NETAIDS "L g ? 3 ‘ H ? [ T 10 1 12 1) 14 1S 3%t ot or ALL n{ess)
L3043 K LIS PORECARTS

.--.....----I.I------.-------.---I--l-....-.-.-....-.-.-----...t--t------...--.‘--'-I..--.-...'.I----..-'.'-.-.---.-.-.-.I-.....
NATyE P50 10,9 12,0 12,5 1ha] 12,2 12,0 10.% 11,6 11,6 11,2 11.1 10,0 3.0 11,9 11,0 13,9 94,9 11,2 11,42 1004
Mov.lveras  13.3 10K 1200 10,9 1103 U180 14,8 11.0 £3.0 10.0 10.8 10,9 19,9 10,7 11,1 10,4 31,0 10.6 90,6 11,28 1901
Sinale TP 12,9 0109 32,2 11.9 1.9 10,9 11,8 $0.0 LO.0 19.4 10.5 10,7 10,8 19,4 10,9 10,5 19,9 19.4 10,¢ 30,40 1001
ARR EXP 18,3 32,0 te,0 12.4 12,0 2.0 12,4 10,8 11,7 19,7 11,0 §1.3 1t.8 1.2 10.6 38,8 28,0 10,9 10,9 11,02 1001
Holt EXP 10,3 10,9 10,9 11,0 10,7 10,9 11,0 13,9 11.4 11,7 12.0 12,0 11,0 109 12,4 12,0 10,7 19,8 18,8 $3.41 1004
Braen E1P 12,4 10,8 10,9 10.9 19,0 18,2 11,4 12,1 10,9 12.0 11,9 13.0 11,9 12,6 13,0 13,) 13.) 11.3 12,4  11.69 - 1001
Qued,EXP 130 91,0 12,0 12,8 12,1 13,8 10,1 16,10 14,2 41.90 (0.8 14,2 14,5 13,3 59,9 §9,1 13,0 19,3 13,7  1).48 1901
Regression  )S.5 147 T4.6 £2.9 12.2 11,8 T1.4 11,8 15,9 11.9 12.) 124 11,0 12,0 $2.3 11,3 11,2 31,0 t§.4  11.08 1003
Atirl Bl.t 0.4 10,3 10,6 10,4 11,0 19,6 10,4 10.6 §2.5 10.2 10.) 10.0 9.0 9.8 10,7 10,0 10,1 9.0 10,18 1001
D wav, dvry el BT BT 0700 1203 0301 1106 1.8 114 11,2 10,0 1101 1o.9 10,0 19,3 10,0 11,0 30,9 10,8 11,04 [LLT
D Siny EXP ToA 10,3 10.4 10,6 10,7 19,8 10,5 9,0 9.7 9.6 9.4 9.7 0 1,3 %0 9.1 0.8 9.5 9.4 10,00 1o01
O ARN f£1p EV06 10,4 92,4 1.6 12,0 11,5 11,5 19,3 [0.8 10,4 10.8 FOL2 10,5 10,0 9.7 10,3 19.1 10,0 18,0 30,00 1n
D 4zl grp 4% %0 w9 9.1 3.1 90T 9% 17.4 10,8 10.7 10.8 19,6 10,7 12,9 10.) 10,7 10,4 10,4 10,7 0,00 1001
D nproestrp S5 9.4 3.0 9.8 9T 9.9 10,0 10,8 10.6 10.6 16,8 10,6 19.9 11,8 10,7 10,0 11,0 48,1 41,9  310,2¢ 1901
0 Guad.eIp o) N0.2 1ulZ 1000 112 11,6 11.7 12,08 13,5 £2.9 19,0 (3.0 13,7 53,7 10,9 14,0 14,2 10,4 54,6 12,44 1001
D ®Rearess 12,3 53,3 12,0 12,0 f1.4 19.% 10,9 11,9 11.0 14,4 1.4 11,0 11,2 30,7 10,4 10,7 10,1 10.5 10.0 11,21 -1 1
WINIERS 7.1 %0 8.0 9.0 9.n 9.1 9,8 10,1 10,4 10,0 10,8 10.8 10.4 10,0 9,9 10,2 19.} 10,) 10,3 9.9 100
Autos, Afp et 9.0 2,0 90.3 9.7 19.0 10,0 10,5 10,4 19,7 10,4 YO, 6 10,6 10,9 11,0 10,8 $08,7 19,6 13,7 6.1 1001
Baveslon F  15.6 11,0 10,0 19,1 10,3 19,1 10,4 10.4 10,7 {03 10.3 19.2 10.7 10,9 10,3 10.¢ 19,7 10.4 10.2 18,98 1001
Cowolntna 2 &, 7 9.0 ¥ A9 9.2 9.2 9.4 9.3 5.1 s.4 9.4 2.2 .4 .1 1.3 9.t 9,2 9.4 5.17 1004
Cosslaina & 1,5 9.8 10,0 17,9 10,1 §3,} 10,1 °.0 9.4 9.1 9.6 9,7 [ L7 T P R I 9,00 1004
---.!-----...--.---.-.-.-o.-n---------.'b----q---.-------------..-.--..-.------n...I.--.-.----.-q-..'....l.D--I-.I..--.t-.-.--..
Avmroge Phef D100 1000 £1.% 11,0 E1.0 11,0 26,0 11,0 £1,0 E§.0 {1.0 11.0 11,0 14,0 11,0 11,0 11.0 11,0  1t,00
Table 4b). Average ranking: all data (111}
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Forezasttng Herirons AYZNAGE
METHIUS 108, 2 ] [ H 5 " F 00 14 17 1) 14 1S 18 1Y 1 or aLL n(waz)
FLTTI g FORECASTY

LERE ] A ] ITo 8 B0.9 14,5 16,2 100 10,9 14,0 14,4 14,1 14.2 12,8 1.9 11,1 12,5 14.6 14,0 1,4 12,8, 83,2 2,13 1
Mov.hversy 155 10,4 4,0 14,2 14,5 14,5 13,9 13,7 12.0 12,9 12.6 11.7 3.3 12.0 12.9 12,7 13,0 §1.9 12,1 1),0% 11
Stagle EYP 14,% 13,6 13,7 44,1 1404 10,2 14,0 12,9 T2.7 13.1 12.5 12.4 T2.7 12,0 12,4 £3,0 12,4 32,0 12,8 2,20 1y
Ane €x0 20,3 16,1 19,2 1501 14,7 1406 U530 42,7 B0 12,7 10.0 12,9 1.7 12,9 13,0 13,4 40,1 13,7 10,4 1),95 111
Holt £ap F1a9 12,7 B2us 1900 12,7 19,8 2.6 14,0 10,4 13.6 13.7 14.7 3.9 L7.8 4.4 14,2 10,1 13,4 12.¢ 12,15 111
Srown Exe BR3P 107 12,9 1205 13,9 1207 1305 13,5 §3.3 10,1 17,9 Li.4 13,4 §3.7 14,9 13,7 13,8 13,2 13.)0 114
Quad. EXP 150 137 14,0 0005 1004 3009 10,0 19,0 16,3 £5.7 14,0 15,0 18,0 17.6 7.3 $7.1 16,9 16,1 16,4 35,27 113
Fegresalon 16,9 16,7 15,4 15.% 18,2 14,6 15,1 14,9 14.3 14,2 14.6 (4.0 10,6 19,7 34,7 04,0 12.9 12.9 12,7 14,81 111
RATIVEZ TLLR 41,5 12,1 12,7 1300 12,3 12,6 12,6 12,1 12.7 12,3 12.3 11.2 121.4 12.7 12,9 13,3 18,0 12,8 12.02 111
b Mav,hvea e BT 006 L4, 14,7 10ab 14,5 140E 13,9 10,9 13,7 1404 12,9 13,9 123403 12,2 10,0 14,4 14,2 13,04 111
B Siny EXP Tod IO 12,7 10,07 12,5 12,2 13,7 10,9 1009 10,0 £1.3 f0.0 15.2 t1.B 1005 1.0 11,0 11,8 1t.9  g1,%7 113
D &RA Exe HL5 12,07 13,0 13,4 14,2 10,3 10,9 11,5 11,7 $1.6 12,7 12.) V1.9 12.4 11,4 E3.6 10,80 12,4 12,9 12,72 1
0 volt £tp 47 10,0 12,0 0. 10,8 10,8 14,9 12,4 V1.8 12,1 11.7 11,5 13,0 10.9 I1.5 12,1 10,6 11,8 13,0 11,88 (R3]
0 breeacTp 5.3 10,0 Tulq 1N, 1000 10,7 14,4 10,9 1.8 11,9 12,0 12.6.92,2 12,9 12,0 12,2 12,9 12.4 12.0 1.4 1
0 Juad.ETP LR T 0] 1007 H1LR 0L 1308 147 BA,T 14,0 14.% 1800 18,7 14.4 5.2 18,0 15,0 16,0 310,13 111
D %earess 125 14,7 10,4 14,6 1401 12,7 13,0 12,8 12,6 12,0 12.3 12,4 12,7 1106 (2.0 12,5 11,3 12,7 11,9 32.%% 111
WINIERS Toh 91,9 10,5 10,5 1100 13,6 10,9 1, t1.6 10,7 12.% 32,6 12.0 11,8 Flel 30,5 12,5 11,3 10,06 11,28 111
dutaw, AEP 10,3 1,5 90,5 12,7 T4.3 11,5 10.9 12,1 F1.4 17,98 12,3 $1.9 1302 12,1 17.% 11,9 11,0 11,8 12,1 1t.1? 111
Baveslan . F 17,0 12,7 12,7 11.% 11,3 10,8 13,9 12,9 [4.4 11,8 11.9 P18 12,5 10,4 12.4 11,7 13,6 12,0 11,8 11,90 111
Covolining & 7.1 10,1 fu.3 9.% To.e 2.3 10,5 19,3 10,0 19.0 £0.4 10.4 10,3 10.) 9.5 40,9 19,3 §0,2 11.8 10,48 13
Cosolning 2 7.3 10,9 Ti,4 10,0 10,0 11,3 15,6 11,2 V1.1 1.6 19,9 10.7 11,6 1208 10,7 10,0 10,2 10,6 $1.4 11,00 113
Borxedenxing  Yob 12,0 11,0 105 11,2 10.% bo, R 11,0 10,8 11.0 12.7 12,6 12,4 13,2 12,0 10,7 20,0 11,0 12,1 11.%) 113
Levandoasgt 18,6 ED.5 12,4 11,0 118 10,9 19,7 39,0 30,9 11,5 30.4 9.9 10,9 19,7 10,0 10,7 4.5 #,8 0.0 10,87 111
Parzen 0 12,9 15,7 10,9 10,8 1T.2710,0 10,8 10,0 50,9 12,0 10.F 11.0 107 10,8 16,1 10,9 11,8 12,1 11,22 111

ke bl L L L L LT R ToL T g T T e AR A s e R P RN A NI A AN s PPN RSSO NEE S

Average THNO% O AT.% 1209 12,% 1209 12,5 12,5 12,% 12,5 12.% 12,8 12,5 12,5 12.% t2.% 52,9 13.5 11,5 12,8 11,%0
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Table S{a). Percentage of time that the Winters method is better than other methods (n = 1001)

---o.-.--.-------...-----.-.-.-----..------.---------...o--.---.----q-------o.-.-- weme s

. Tarecasting Hoarizens ATERAGE
RLTHIUS T, g ? 3} [] 3 6 1 L] LT T (T R T I | T N T T | or ALL ntear)
. FITItIn . TORECARTS
.----.-..-----.-.----u-q--..-.- LR AL R L LT F T meSAsssleeese. bkl L L N T .-t-.--.-.-.C---..I-..I-t.....l.t.----...b.-.-.-
Natyr | NP 01,3 BS.6 0.4 A0,0 b2.T KoO,8 56,4 S8.6 57,7 51,3 50,3 47,7 35,7 %¢.9 37,0 85,4 93,2 93.¢4 87,88

Mov,Aversy 4.5 ol.b 6a,5 6).0 61,3 33,5 SU.T 53,9 %3.9 $M.1 S0,7 s1.2 0.6 50,1 S4.9 49,9 51,9 U EINT 15,05
Single bTP V1.9 62,7 63,9 st 55,0 80,3 Sa.1 52.1 32.% 40,9 da,0 30,1 $9.1 49.4 53,85 30,y $2,7 $1.4 93,7 "%.1

ARD g0 IT.Y 4.2 Tuld .0 R3,1 32,8 59T 899 ST.l 401 51,1 52,2 3.6 $0.F S, 4 53,3 31,4 32,8 43,4 87,27
Holt Exe T7.% 38,7 4,7 37,9 $4,2 53,1 5.7 ST.5 S4.% 3%.7 30,0 5T 2.4 56.9 81,0 30,4 85,8 4.9 50,4 34,70
Brman £40 3.3 98,9 540 56.F Sy,4 5%.% ST.5 SAL 55.7 55.% ST.7 89,1 59,2 61,3 64,1 50,0 82,5 59,5 43,8  sp,3y
quas.pry IR0 1.2 SR8 6.7 K9,3 8.7 S8.% oo, A9.4 65,0 66,8 70,2 71,8 4.4 T4.9 73,1 72,1 4.1 YTe.0 87,19
Rearession ¥E.S I3 TL,p 58,7 42,8 G7.1 59, SE.5 STad 55,8 53.3 $9,2 93,8 3.8 1.8 56,9 53,4 84,8 55,9 40,08
NATYE] TL.® 55,3 31,7 5700 S84 38,7 5).% 1.1 SU-2 4%.9 47,8 40,0 47,7 46,0 49,0 1.0 42,3 47,85 46,7 31,9}
O mov Avey 50,4 bP 4§ G4,y 0.0 A2.2 atl.® $7,7 36,1 SE.Q S1.t %0.4 58,8 So.¢ 19,9 30.% 51,% 53,3 s0.9 3%.1 [t 81}
2 S1ng €XP 411 S4,4 ST,5 SE.0 85, ) S5.R 3.6 49,0 41,08 44,4 45,0 5.7 0.0 45,8 €6.7 45,1 45,5 45,5 45.4 50,22
D Aam oxp T9.3 57,0 £5.9 51,2 59.2 58,2 54,5 57,6 49,9 40,0491 40.6 49,) 47,4 485.9 49,0 47,5 40,0 7.3 s),64
b Halt wep .6 49,1 49,5 50,2 SH,0 50,9 49,2 1.9 50,4 49,7 50,6 49,8 $1.% 83,1 52.4 50,9 52,2 51,9 11,9 50,90
D BrencYP 4V, 1.1 S5, 30, %q.q4 53,8 55,3 53,0 51,1 S[.t $2.5 s2.% ST.F 35,9 33,1 54,6 51,3 9.4 §7.4 82,63
D Quad,erp 32.0 54,0 57,5 57,9 %4.7 39,3 4u,7 85,4 A4 82,7 4,2 64,2 57,7 69,0 $7.4 10,0 89,5 11,3 1.8 3,28
¥ tearess .2 oR.S A% 4 43,4 %$9,4 57,2 $7.1 93,9 4,9 S4.0 $6.7 33,4 34,2 53,0 $3.0 84,6 51,9 $1,0 30.9 LNy i]

Autan, acp 2.0 50N sS4y 58,1 50,9 §0,2 49,2 SE.6 49,1 0.6 S1,4 52,4 $0.4 1.9 55,9 50,2 52,7 51,2 9.0 $t. 74
Savesian F 30,7 57,9 2.4 53,7 53,7 sy, 52.4 52,4 52,0 47,0 49,0 50,1 52,8 SY.0 34,9 52,5 $).9 1.8 31,8 $2,9%y
Co=ntninz % g1,0 30y 8,7 0.7 49,9 40,0 Sy 0 44,0 4y, 0,4 42,1 40,0 44,8 44,4 44.0 4.7 43,4 42,8 43,1 i, 24
Corntnint 3 41,1 S1,1 Sy,4 53.% 52,0 52,9 %24 47,3 4s.2 3.6 41,0 44,7 45,0 45,7 44,2 5.0 41,9 446,95 48,0 o,re

.----...-----..----.--.----..------..---.-.-.----..------o------.---.-.q-----...----—.-----.----o.--q.---QO.—.-----.---.-----.-.

Avarage 59,0 57,9 49,7 3K.5 %Sn,v 58,7 Se.2 54,3 83,2 51,1 s7,% 32,7 42,0 53,8 $8.) 53,0 53,4 58,4 83,7 5.1

Tabhle %(b). Percentage of time that the Winters method is better than other methods tn = 111)

-.---.-----q-c..------.-..-.--.-----.------.-------.4--------------..----..------.-..---.-------..----.....----.I-t-.--.-..t---.

Farecasting Harizanms AVERAGE
METHIDN Ar 1 2 ] 4 L] & T a 9 1n 11 12 13 14 15 18 11 n OF ALL n{max)
rirrTn FORECASTS
...........--.......-..............-.........--...-.....--....-.-...............-...........-.......................-........-..
Hater v V1.2 SR.6 65N 70,Y R0,4 £7.4 Re.D 8w, 6.0 SOLR U412 $0,0 04,1 81,5 84,7 86,7 52,9 34,4 55,9 sp,9p

Mov, iyereg 1,7 95,0 A5 AW BY,4 54,4 Ry,) 2.7 %3.8 4%,5 47,1 47,1 50,0 51,5 S35.9 1.8 40,3 50,0 30.¢ 38,15
Sinale rrp 8.5 57,7 61.3 o¥,1 84.) al.) 67.2 3.0 51,6 49.5 47,0 45,5 41,1 52.9 52.9 60,3 30.0 #1,0 51,9 1%,22

ARE Exp AT 26.% Sduy 8O0 K45 80,0 82,2 49.5 So.5 S4.4 5105 45,8 54,4 82.Y S1.8 60,2 0.0 §).2 52,9 51,64
Holb ETP .. 20,4 51,8 61,7 59.0 97,2 40,4 80,4 61.0 35,8 SB,§ 55.1 SE.5 49,3 45,3 $4.9 B0 AT,0 35,0 50,4 81,28
Brosn EXp V2.9 5B.M 42,2 oN L K1) 00,8 4.0 e0.4 $7.1 61,8 S0, 52,9 97,4 61,0 64,7 §9.1 ST.4 1.8 61,8  $1.1}
LITEN AT 4.1 5T, Bh.1 61,0 80,4 87,6 65.4 70,9 TRy 72,1 S1.% T2.1 70,6 3.8 T2.1 1%.0 T3.% §1.86 76,8 61,04
rearesslon 970 7,1 Sy.q4 47,4 Ko.8 68,7 Thed SH.2 60,4 50,0 54,7 50,0 SB. 9 SE.0 67.8 $1.0 54,8 53,9 32,9 1.4
RATYE2 T1e2 34,1 60,4 »1.1 34,5 99,5 6).1 50,3 51,5 3145 45,86 4701 0401 52,9 30,0 $7.4 47,4 51,5 50.0  s¢,97
D Yavihvey  S4.1 S6.8 84,9 64,7 SS.8 us. b B5.9 59.) S0.2 $2.9 S5,9 59,9 50,0 87.4 S1.9 95,9 S0.0 80,0 0.3 39,49
D ting ELP  S0.5 w6,1 Sy, 59.% 5401 S5, 0 £Y.3 4802 4002 44,1 40,5 41,2 4005 5709 44,1 40,8 4400 30,0 58,8 50,08
D sax gxp TRY 9D, BUL0 w4, A3,0 40,4 feLD sE.0 16,2 42,3 S2.9 40,9 50,0 $7.4 40,5 30,0 17,1 32.9 1.0 38,94
O wolt EXP 28,6 1,4 47,3 50,0 £y.f aN.2 50,9 57,7 $3.3 52,2 47,0 49.) 50,7 41,9 52,2 33,7 43,4 32,1 33,7 40, 4)
O hrnenKEP 3,1 45,0 Su.8 4707 4S9 53,9 S6.0 39,3 53,0 5.9 SS5.9 54,8 52,9 g4, 1.0 63,2 31,5 4.4 §1.8 33,99
D a3, ETP 8. % 43,2 §5,0 4k, 6 50.3 49,8 3.2 61,5 61.5 65,2 84,7 80,1 9.3 $9.1 69,1 735 40,1 0.6 D1 39,43
D %e3ress "7 wi. 1 R2,7 46,7 AS.y 57,7 §4.9 57,1 54,9 32,9 s4,4 34,8 37,4 50,2 SO.% $1.8 43,4 1,1 53,9 97

Auts=, AFP T1e2 47,7 33,0 30,6 50,5 35,9 0.8 5146 5003 52,9 47,4 41,2 50.0 47,1 S5.% 51,5 4701 50,4 61,0 31,17
Bavesian r 0.0 51,2 55,0 36,8 48,8 4%,9 85,0 ST.1 63.6 51,9 44,5 44,1 37,9 8.7 57,4 34,4 51,8 S48 52,9 s1.1¢
Covolintas & 0.5 41,4 83,3 48,9 7.7 5.9 Sl 49,8 41,3 39,7 48, 3.3 4401 4000 41,2 85,9 43,4 1.6 32.% 48,08
Conpintas w 45,0 33 v 3.3 4.0 S4,0 52,2 87,1 4,8 41,3 45,8 4400 42,6 51,5 57,4 44,1 50,0 41,3 52,0 95,9 0,92
Bor-leaxtas  Y.u 49,9 43,7 s1.4 S3,0 54,1 33,2 4n.4 51,9 80,0 60,3 50,0 1.5 54,4 8).7 50,0 47.1 50,0 50,0 51.00
Lewangoese 1 90,1 o0 ¢ 44,3 37,3 49,5 51,6 S1.4 42,9 a8, St.3 34,9 30,7 43,4 42,8 .7 40,3 00,2 42,8 3.6 4T 04
Parien 64,7 498 51,4 53,2 41,7 85,0 3.2 19,% 47,3 51,8 35,9 42,8 so.0 51,5 87,4 48,98 43,8 53,8 54,4 0. M

LT
5.1 %00 51,4 $1.6 444 32,2 51,0 S5.% 50,7 80,1 9.4 %7,3  s5.38
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