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Streszczenie: Prognozowanie szeregdw czasowych stato si¢ niezbedne w procesie kon-
trolowania proces6w zachodzacych w systemach informatycznych Ministerstwa Finansow.
Wymierne w sensie finansowym sa problemy braku lub niepelnej aktualizacji relacyjne;j
bazy danych JPK_VAT w akceptowalnym przez prawo terminie. W tym przypadku nie-
zwykle wazna okazuje si¢ umiejetno$¢ zastosowania nie tylko klasycznych modeli
uwzgledniajacych sktadniki sezonowe (np. SARIMA), ale takze ztozone sktadniki sys-
tematyczne (BATS/TBATS). Dokonano analizy szeregow czasowych pod katem wyste-
powania skladnikéw systematycznych, postawiono prognozy i przetestowano reszty.
Otrzymano i zestawiono wyniki testow wskazujace na koniecznos$¢ zastosowania mode-
lu TBATS.

Stowa kluczowe: Jednolity Plik Kontrolny, analiza szeregéw czasowych, dekompozycja,
prognozowanie, BATS/TBATS, SARIMA.

JEL Classification: C32, C53.

Wprowadzenie

W zapisie Ustawy o podatku od towaréw i ustug [2004, art. 109, ust. 8a]:
,Ewidencja, o ktorej mowa w ust. 3, prowadzona jest w formie elektronicznej
przy uzyciu programéw komputerowych”. Sprawne dziatanie systemu ewiden-

! Wszystkie zawarte w niniejszym artykule fakty, badania i wnioski nie reprezentujg stanowiska
Ministerstwa Finansow lub mojego jako pracownika Ministerstwa Finansow, a jedynie stanowi-
sko osoby prywatnej (autora artykutu).
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cjonowania shuzy m.in. poprawie $ciggalnosci podatku od towardéw i ustug,
sprzyja wystgpowaniu dodatniego salda budzetu panstwa, generuje przychody,
zmniejsza tendencje do zadtuzania, jest stymulanta poziomu zycia spoleczen-
stwa. Wymierne w sensie finansowym dla polskiego Ministerstwa Finansow sa
problemy braku lub niepelnej aktualizacji bazy danych JPK_ VAT w akceptowal-
nym przez prawo terminie. Wymogi dotyczace prawidtowej aktualizacji systemu
baz danych JPK VAT sklonily autora do przeprowadzenia badan, ktore wyszty
naprzeciw potrzebom regularnego i prawidtowego kontrolowania aktualizacji
z wykorzystaniem algorytmow obliczeniowych implementowanych w jezyku R.

1. Prognozowanie szeregow aktualizacji
z uwzglednieniem wahan sezonowych

Celem badawczym jest otrzymanie takich prognoz przedzialowych, zeby
stanowily prawidtowy element systemu kontroli aktualizacji tabel JPK_VAT
w Ministerstwie Finanséw. Prawidlowe prognozy punktowe sa uznawane za
trafne, gdy wartosci bledow MAPE (Mean Absolute Percentage Error) wynosza
mniej niz 3%. Przedzialy prognoz maja by¢ najwezsze sposrod uzyskanych
z testowanych w artykule modeli. Sformutowano dwie hipotezy stuzace realiza-
cji celu pracy, jakim jest trafne postawienie prognoz dotyczacych aktualizacji
tabel bazy danych JPK.

Hipoteza pierwsza przyjgta w niniejszym artykule brzmi: zastosowanie
modelu SARIMA do badania aktualizacji tabel JPK VAT moze by¢ dopusz-
czalne ze wzgledu na brak niewygasajacej autokorelacji w resztach modelu,
jednak bedzie dostarcza¢ mniej doktadnych prognoz ze zbyt szerokimi przedzia-
tami (w porownaniu do prognoz z modeli BATS/TBATS). Hipoteza druga to:
TBATS jest najlepszy do modelowania szeregéw czasowych aktualizacji tabel
JPK VAT, prognozy charakteryzuja si¢ niskimi bledami MAPE, a w szeregach
reszt nie wystepuje efekt autokorelacji. W celu weryfikacji lub falsyfikacji hipo-
tez w punkcie drugim przeprowadzone zostang badania zwigzane z modelowa-
niem, dekompozycja i prognozowaniem szeregéw czasowych aktualizacji tabel
JPK_VAT oraz prognozowanie niestacjonarnych szeregdw czasowych aktuali-
zacji bazy JPK_VAT.

Proces prognozowania z modelu uwzglednia wszystkie oszacowane para-
metry, ktorych wartos¢ wptywa na trend krotkookresowy i sredni poziom bada-
nego zjawiska [De Livera, Hyndman, Snyder, 2010, s. 19-20]. Wystepujace
oddziatywania nieliniowe, w tym sktadniki sezonowe modelowane przez szeregi
Fouriera, wchodzg w sklad prognozy punktowej oraz przedzialdéw prognoz
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(W sposob odrebny prognozowana jest wariancja) [De Livera, Hyndman, Snyder,
2010, s. 19-20]. Probe uczaca stanowity skumulowane szeregi czasowe aktuali-
zacji tabel JPK_VAT z okresu od 18 maja 2018 r. do 17 maja 2019 r. (N = 365).
W celu wyboru odpowiedniego modelu ze wzgledu na wartos¢ MAPE dokonano
ekstrapolacji na okres proby testowe;.

Na rysunkach 1-3 przedstawiono przyktadowe wyniki prognozowania dla
aktualizacji tabeli SUMA_KONTROLNA, ktora jest reprezentatywna dla da-
nych w bazie JPK_VAT — zawiera m.in. informacje o liczbie wierszy ewidencji
sprzedazy, zakupu, w okresie ktorego dotyczy JPK VAT, kwoty podatkéw na-
leznego i naliczonego (tabele: ZAKUP oraz SPRZEDAZ), a takze inne informa-
cje z pozostatych tabel.

=+ SUMA KONTROLNA wartos¢ empiryczna

— Przedzial prognozy (0.8) «ssses Przedzial prognozy (0.95)

Rys. 1. Model BATS: prognozy i przedzialy prognoz skumulowanych aktualizacji

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r.

Analizujgc rysunek 1, mozna zauwazy¢ stopniowe poszerzanie przedziatow
na zaktadanych poziomach ufnos$ci. W poczatkowym okresie proby testowej
(18 maja 2019 r. — 22 maja 2019 r.) prognoza byla przewartosciowana, a warto-
$ci empiryczne niemalze pokrywaly si¢ z dolng granicg prognozy przedziatowe;j
na poziomie ufnosci 0,80. Przez caly czas realne warto$ci aktualizacji nie wy-
kraczaly poza przedzialy prognoz w okresie proby testowej, cho¢ znaczace nie-
doszacowania miaty miejsce przez wickszo$¢ okresu. Warto$¢ empiryczna zwy-
kle byla powyzej warto$ci prognozowane;j.

Okresami przetomowymi, jesli chodzi o ksztaltowanie si¢ warto$ci pro-
gnoz, w porownaniu do wartosci empirycznych s3: 22 maja 2019 r. — 28 maja
2019 r. oraz 19 czerwca 2019 r. — 25 czerwca 2019 r. W tym czasie wystepuje
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wzmozona zmienno$¢ zwigzana z aktualizacjg danych w bazie JPK VAT, ktora
zwigzana jest terminami aktualizacji ewidencji podatku od towardéw i ushlug.
Skokowy przyrost wartosci empirycznej aktualizacji wystapil 27 maja 2019 r. —
od tego dnia do 16 czerwca 2019 r. wartos¢ empiryczna aktualizacji jest wyzsza
od teoretycznej. W dniach 17-19 czerwca 2019 r. warto$¢ empiryczna niemalze
pokrywa si¢ z prognozami, jednak 20 czerwca 2019 r. aktualizacja nie jest tak
wysoka jak warto$ci prognozy — od tego momentu az do 24 czerwca 2019 r.
warto$ci empiryczne sg nizsze od teoretycznych. Drugim okresem, w ktéorym
warto$ci empiryczne znowu stajg si¢ wyzsze od teoretycznych, jest 25 czerwca
2019 r. — 19 lipca 2019 r. Rysunek 2, analogiczny do poprzedniego, przedstawia
prognozy, przedziaty prognoz na dwoch zaktadanych poziomach ufnos$ci w po-
réwnaniu do warto$ci empirycznych na przyktadzie modelu TBATS.
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= - =SUMA_KONTROLNA wartos¢ empiryczna Prognoza punktowa

= =Przedzial prognozy (0.8) «sseees Przedzial prognozy (0,95)

Rys. 2. Model TBATS: prognozy i przedziaty prognoz skumulowanych aktualizacji

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r.

W przypadku modelu TBATS warto$ci empiryczne sa wyzsze od teore-
tycznych w okresach 20-24 maja 2019 r. oraz 20-27 czerwca 2019 r.

W poréwnaniu do modelu BATS prognozy przedziatowe modelu TBATS
maja znacznie mniejszg rozpigtos¢, cho¢ z okresu na okres nastgpuje stopniowe
poszerzanie przedziatow. Chwilowe przekroczenia przedziatow wystgpuja w okre-
sach wzmozonych wahan aktualizacji: 24-25 czerwca 2019 r., a takze 21-27 czerw-
ca 2019 r., gdy warto$ci empiryczne oraz teoretyczne gwattownie si¢ zmieniajg.
Zmiany w ksztattowaniu zmienno$ci prognoz wystgpuja w okresach nierbwnowagi
lub gdy termin aktualizacji jest wymagany (25. dzien miesigca) i sg zwigzane z wy-
stgpowaniem wahan sezonowych. Okresy: 27 maja 2019 r. — 16 czerwca 2019 r.
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oraz 27 czerwca 2019 r. — 14 lipca 2019 r. wskazujg na niewielka zmienno$¢
wartos$ci empirycznej i teoretycznej. W tych dniach wartos$ci empiryczne bliskie
sg warto§ciom prognoz, z ktérymi niemalze si¢ pokrywaja. Jest to stan normal-
ny, poniewaz platnicy podatku VAT nie czuja si¢ zobligowani do aktualizacji
ewidencji zblizajacym si¢ prawnie uwarunkowanym terminem.

Stopniowe zwigkszanie rdéznic pomiedzy szeregiem danych empirycznych
i teoretycznych wystepuje, poczawszy od 15 lipca 2019 r. do 21 lipca 2019 r.
i charakteryzuje analogiczne dnie maja oraz czerwca 2019 r. W inny sposob
przedziaty prognoz obliczane sa przez model SARIMA — rysunek 3 catkowicie
ro6zni si¢ od analogicznych wykreso6w powstatych na podstawie wynikéw mode-
lowania BATS/TBATS.

— - =SUMA KONTROLNA w3 ¢ empiryczna — — Prognoza pu oW «ee- Przedzial prognozy (0.95)

Rys. 3. Model SARIMA: prognozy i przedziaty prognoz skumulowanych aktualizacji

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 1.

Przede wszystkim stabo dostrzegalne jest zakrzywienie wykresu prognozy
punktowej w okresach wzmozonej aktualizacji. Mozna zaobserwowa¢ duze
i szybko rosngce rozpigtosci przedzialow prognozy, sa znacznie szersze od
przedstawionych na poprzednich rysunkach. Analiza potwierdza, ze wartosci
empiryczne pozostajg zblizone do wartosci teoretycznej zwlaszcza w okresach,
ktére mozna uznaé za stabilne: 8-14 czerwca 2019 r. oraz 8-14 lipca 2019 r. Jest
kilka okresow niedowartosciowania i przewartosciowania prognoz w okresie
proby testowej. Krotki okres przewarto§ciowania prognozy wystepowat od 18 do
20 maja 2019 r. Warto$¢ empiryczna rowniez byta znacznie wyzsza od prognoz
w okresach: 22 maja 2019 r. — 9 czerwca 2019 r. oraz 23 czerwca 2019 r. —
11 lipca 2019 r.
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Prognozy dopasowuja si¢ do wartosci empirycznej, to §wiadczy rowniez
o prawidlowej postaci modelu. Prognozy punktowe z trzech modeli i warto$¢
empiryczng w okresie proby testowej przedstawiono na rysunku 4.
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Rys. 4. Prognozy punktowe (BATS/TBATS, SARIMA) i warto$¢ empiryczna

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r.

W modelu TBATS wystepuja dwa dtuzsze okresy, gdy prognozy sa w nie-
wielkim stopniu oddalone od warto$ci empirycznych: 26 maja 2019 r. — 16 czerwca
2019 r. oraz 27 czerwca 2019 r. — 13 lipca 2019 r. Wystepujg rowniez okresy,
gdy warto$ci empiryczne wyraznie odbiegaja od teoretycznych, prognoza jest
wyraznie niedowartoSciowana w dniach: 20-25 maja 2019 r., 17-20 czerwca
2019 r., 23-25 czerwca 2019 r. Znaczace niedowartosciowanie lub przewarto-
$ciowanie prognoz jest cechg charakterystyczng modelu BATS (linia przerywana).
Prognozy z tego modelu byly wiele razy w wielu okresach przewarto$ciowane,
np. w dniach 19-24 maja 2019 r., 19-24 czerwca 2019 r., 19-22 lipca 2019 .

Znaczace niedowartosciowanie prognoz z tego modelu wystepowato row-
niez dla dtuzszych okresow: 27 maja 2019 r. — 14 czerwca 2019 r., 24 czerwca
2019 r. — 16 lipca 2019 r. Najmniej doktadne sg prognozy modelu SARIMA:
wartos$ci teoretyczne sg najbardziej oddalone do wartoéci empirycznych, a pro-
gnoza cechuje si¢ najmniejszym dopasowaniem do wahan sezonowych. Przy
wystepowaniu zgrupowan miesi¢cznych wahan sezonowych prognozy byty nie-
dowarto$ciowane.

SARIMA wykazuje stosunkowo stabe mozliwosci odwzorowania ztozo-
nych sezonowo$ci w porownaniu do pozostalych modeli branych pod uwage
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w artykule. Problemy z przedzialami prognoz modelu SARIMA potwierdza
rysunek 5, ktory przedstawia rosngce rozpigtosci przedzialdow prognoz aktualizacji
SUMA KONTROLNA w miarg uptywu okresu prognozowania (proba testowa).

w

BATS TBATS -=====-. SARIMA

Rys. 5. Rozstep przedziatow prognozy aktualizacji tabeli SUMA_KONTROLNA

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 . — 22 lipca 2019 1.

Rozpigtos¢ oszacowano na podstawie minimalnych i maksymalnych warto-
$ci okreslajacych granice przedziatdow — dla kazdego przedziatu i modelu wyste-
puja po dwie linie odnoszace si¢ do poziomow ufnosci. W przypadku SARIMA
linie przerywane oznaczaja rozstepy przedzialu na poziomie ufnosci 0,80 oraz
0,95. Dla pozostalych modeli: BATS (cienisze ciagte linie — rozpigto$¢ przedzia-
tu na poziomie ufnosci 0,80 i 0,95), TBATS (grube ciggte linie — poziom ufnosci
0,80 i 0,95) — wickszy rozstep jest charakterystyczny dla przedziatow prognozy
na poziomie ufnosci 0,95.

Charakterystyczne dla rysunku 5 sa wysokie i szybko poszerzajace si¢ roz-
stepy przedzialow prognoz w przypadku modelu SARIMA. Juz od poczatku
analizowanego okresu wyraznie mozna dostrzec wyrdzniajaca si¢ lini¢ przery-
wang, ktora od prognozy na dzien 19 maja 2019 r. wyraznie goruje nad reszta
(wykazuje wartosci do kilku razy wyzsze od rozpigtosci przedzialdow prognoz
pochodzacych z pozostatych analizowanych modeli). Model BATS charaktery-
zuje si¢ rosngca rozpigtosciag przedzialdow prognoz, a rozstgp przedziatu na po-
ziomie ufnoéci 0,95 przewyzsza warto$¢ rozstepu przedziatu prognozy z modelu
SARIMA na poziomie ufnosci 0,80. Najnizszym rozstepem charakteryzuje si¢
TBATS i to zarowno dla przedzialéw na poziomie ufnosci 0,95, jak 1 wynosza-
cym 0,80.
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Rys. 6. Sredni bezwzgledny procentowy blad prognozy (MAPE) dla prognoz modeli
BATS/TBATS, SARIMA

Zrodto: Opracowanie whasne na podstawie danych z okresu 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r.

Rysunek 6 przedstawia btedy prognoz dla trzech metod (BATS — jasnosza-
ry, TBATS — czarny, SARIMA — ciemnoszary) i czterech prognozowanych sze-
regow czasowych aktualizacji. Przedstawiono MAPE prognoz BATS/TBATS,
SARIMA dla pigciu tabel, ktore w rzeczywistosci stanowia jedynie cztery przy-
padki. Dwie tabele (NAGLOWEK oraz PODMIOT) s3 identyczne w poziomie
aktualizacji. Charakterystyczne sg wartosci MAPE dla aktualizacji tabeli
SPRZEDAZ. Najwigkszy MAPE generuje model SARIMA jednak roéwniez inne
modele majg stosunkowo wysokie, cho¢ dopuszczalne pozostaja btedy ex post.
Sredni btad prognozy mierzony wskaznikiem MAPE zawiera si¢ w przedziale
(0,157%; 2,941%). Modelem, ktéry generowat prognozy charakteryzujace sie
najnizszym bledem ex post, byt TBATS (kolor czarny). W dwoch przypadkach
nizsze od BATS bledy ex post generowat SARIMA dla danych tabel: SUMA
KONTROLNA i ZAKUP. Dla NAGLOWEK i PODMIOT oraz SPRZEDAZ
nizsze MAPE generowaly prognozy z modelu BATS.

W celu dalszej analizy sporzadzono tabele 1 sktadajacg si¢ z dwoch czgéci,
z ktorej jedna dotyczy btedow MAPE dla prognoz w okresie proby testowe;j,
druga jest z okresu proby uczacej. Obliczono warto$ci minimalne oraz maksy-
malne btedow, uwzgledniajac zarowno wartosci w kolumnach, jak i wierszach.
Maksimum z wierszy okres$la, ktory model miat najwickszy btad i ktorych da-
nych dotyczyl. Wyrdzniono czarng pogrubiong czcionka wartosci minimalne
oraz maksymalne bledow prognoz szeregéw aktualizacyjnych tabel JPK VAT.
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Tabela 1. Btgdy MAPE dla danych tabel JPK_VAT w okresach proby uczacej i testowej

Bledy MAPE [%] — proba testowa

Tabela BATS TBATS | SARIMA max min
NAGLOWEK 0.832 0.157 0.937 0.937 0.157
PODMIOT 0.832 0.157 0.937 0.937 0.157
SUMA_KONTROLNA 0.556 0.163 0.425 0.556 0.163
ZAKUP 1.195 0.232 1.045 1.195 0.232
SPRZEDAZ 2.649 2.408 2.941 2.941 2.408
max 2.649 2.408 2.941
min 0.556 0.157 0.425
Bledy MAPE [%] — proba uczaca
Tabela BATS TBATS | SARIMA max min
NAGLOWEK 0.290 0.244 0.308 0.308 0.244
PODMIOT 0.290 0.244 0.308 0.308 0.244
SUMA_KONTROLNA 0.296 0.242 0.293 0.296 0.242
ZAKUP 0.342 0.270 0.350 0.350 0.270
SPRZEDAZ 0.310 0.293 0.380 0.380 0.293
max 0.342 0.293 0.380
min 0.290 0.242 0.293

Zrodto: Obliczenia whasne na podstawie danych JPK_VAT z okresow: 18 maja 2018 r. — 17 maja 2019 .
(préba uczaca) oraz 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r. (proba testowa).

Maksymalny btad prognozy modelu SARIMA zar6wno w okresie proby te-
stowej, jak i uczacej dotyczyt tabeli SPRZEDAZ. Cechg charakterystyczng dla
okresu proby uczacej w porownaniu do okresu proby testowej jest nizsza skala
btedow: maksymalny btad wynosit dla proby testowej 2,941%, natomiast dla
proby uczacej 0,380%.

Zaréwno dla préby testowej, jak i uczacej najnizsze bledy mialy pro-
gnozy modelu TBATS, a najwyzsze SARIMA. Najnizszym bl¢dami MAPE dla
SARIMA w dwdch okresach: proby uczacej (MAPE = 0,293%) oraz testowej
(MAPE = 0,425%), byty prognozy aktualizacji tabeli SUMA KONTROLNA.
Najnizszy btad, ktorym charakteryzuja si¢ prognozy BATS, w okresie proby
testowej wynosi 0,556% i pochodzi z aktualizacji SUMA_KONTROLNA. W przy-
padku proby uczacej MAPE = 0,290% i dotyczy tabel NAGLOWEK i PODMIOT.
Dla proby uczacej oraz testowej najwyzszym blgdem modelu TBATS jest
MAPE prognoz tabeli SPRZEDAZ.

W modelowaniu BATS najwyzszym btedem z proby uczacej obcigzone by-
ty prognozy tabeli ZAKUP (MAPE = 0,342%), a dla proby testowej byly to
prognozy tabeli SPRZEDAZ. W przypadku modelu BATS najwyzszy MAPE
réwny jest 0,342% i pochodzi z tabeli ZAKUP. Najnizszy blad prognoz z modelu
BATS rowny jest 0,29% i dotyczy proby uczacej NAGLOWEK i PODMIOT.
Maksymalny btagd modelu z tej proby jest ok. siedmiokrotnie nizszy od maksy-
malnego bledu prognoz proby testowej z modelu SARIMA tabeli SPRZEDAZ.
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Minimalny btad modelu prognoz TBATS (SUMA_KONTROLNA) jest ok. dwu-
krotnie wyzszy od minimalnego btgdu modelu proby testowej i dotyczy progno-
zowania aktualizacji tabela NAGLOWEK i PODMIOT.

Reasumujac, wystepujg argumenty za wyborem TBATS do systemu pro-
gnozowania aktualizacji tabel Jednolitych Plikéw Kontrolnych. Prognozy TBATS
zaréwno dla proby uczacej, jak i testowej charakteryzuja si¢ najnizszymi bteda-
mi MAPE. Przy tym prognozy punktowe TBATS charakteryzuja tratnos¢ i bar-
dzo wysoka doktadnos¢. W przypadku tego modelu nie wystgpuje autokorelacja
reszt na zadnym dedykowanym dla testow Ljunga—Boxa i Boxa—Pierce’a opdz-
nieniu. Rozstep przedzialow prognozy charakteryzuje si¢ niskimi, wolno rosna-
cymi warto$ciami, co czyni model uzytecznym do wlaczenia go do systemu
kontrolujacego aktualizacje tabel JPK VAT w Ministerstwie Finansow.

W ostatnim rozdziale artykutu podsumowane zostang wyniki prognozowa-
nia aktualizacji w odniesieniu do tez wyrazonych we wstepie, sformutowane zo-
stang wnioski i zalecenia dotyczace proponowanych kierunkéw dalszych badan.

2. Konkluzje z przeprowadzonych badan

W podsumowaniu przedstawione zostang wnioski z artykulu oraz nastapi
ustosunkowanie si¢ do hipotez. Przedstawione badania zwigzane byly z potrzeba
wykonania analizy szeregéw czasowych aktualizacji tabel bazy danych Jednolite
Pliki Kontrolne. Glowny cel artykutu dotyczyl wyboru odpowiedniej metody
dekompozycji szeregow czasowych aktualizacji z postawieniem trafnych co
najmniej na kilka okreséw prognoz. Realizacja celéw badawczych wymagata
wczesniejszego przeprowadzenia analizy spektralnej dla pozbawionych trendu,
zroéznicowanych wartosci aktualizacji w okresie proby uczacej. Periodogram
wykryt obecnos¢ dwoch znaczacych okresow wahan: tygodniowych oraz mie-
siecznych. Istnienie wahan sezonowych w szeregach aktualizacji z okresu proby
uczacej potwierdzit test g-Fishera, w ktorym brak podstaw do odrzucenia hipo-
tezy zerowej oznacza brak wystgpowania wahan sezonowych w szeregu.

Wartosci p-value dla szeregéw czasowych pozbawionych dlugookresowego
trendu przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wartosci p-value dla testu g-Fishera w pomiarze sezonowosci

Test g-Fishera
NAGLOWEK | PODMIOT | SUMA_KONTROLNA ZAKUP SPRZEDAZ
p-value 1.5971E-30 1.5971E-30 2.2883E-31 3.5352E-24 2.0044E-18

Zrédto: Obliczenia whasne dla danych zréznicowanych (okres proby uczacej: 18 maja 2018 r. — 17 maja 2019 r.).
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Wartosci sg bliskie zeru, hipoteza zerowa zostata odrzucona na rzecz hipo-
tezy o wystgpowaniu wahan sezonowych w szeregach czasowych aktualizacji
tabel. Zauwazono, ze najwyzsza wartos¢ p-value otrzymano z modelowania
aktualizacji tabeli SPRZEDAZ, a nieco nizsza w przypadku ZAKUP.

Warto$ci prawdopodobienstw dla pozostalych trzech tabel sa na znacznie
nizszym poziomie, co potwierdza, ze wyniki modelowania tych tabel sg zblizone
do siebie w podobienstwie rozktadéw. Ostateczne dowody na istnienie sktadni-
kow sezonowych uzyskano po modelowaniu oraz dekompozycji szeregow cza-
sowych, ktora umozliwita prezentacje sktadnikéw sezonowych na wykresie
[zob. Cwiklinski, 2020, rys. 3]. Uzyskano dodatkowe informacje o sktonnosci do
wysylania deklaracji przez podmioty gospodarcze w okreslonych okresach. Wy-
znaczono dni tygodnia, w ktorych podmioty, ptatnicy podatku od towarow
i ustug w sposob najbardziej intensywny dopetniajg ewidencyjnych obowigz-
kéw. Dzigki temu wiadomo, ze maksymalna warto$¢ aktualizacji wystepowala
w czwartki, a soboty byly dniami wolnymi dla wigkszosci podmiotoéw (deklara-
cje sktadano najrzadziej). Wyboru odpowiedniej metody dokonano sposréd po-
pularnych modeli uwzgledniajacych sktadniki sezonowe: BATS/TBATS oraz
SARIMA. W przypadku modelu BATS wykazano, ze w wigkszo$ci przypadkow
nie nadaje si¢ on do prognozowania, poniewaz generuje reszty, ktore sa skore-
lowane. Zwtaszcza dla reszt z modelowania aktualizacji tabeli SUMA
KONTROLNA wystepowala niegasnaca autokorelacja na wszystkich branych
po uwage opdznieniach. Jedynie w przypadku tabeli SPRZEDAZ reszty modelu
BATS byly niezalezne. Przy tym dla szeregu aktualizacji tabel ZAKUP oraz
SPRZEDAZ mozna bylo wykaza¢ staba (zanikajaca) zaleznos¢ reszt na dwoch
op6znieniach, na poziomie istotnosci 0,1.

Zgodnie z trescia hipotezy pierwszej model SARIMA mial reszty nie-
skorelowane w wiekszoSci przypadkéw, jednak znacznie powazniejszym
problemem byly dla tego modelu niezwykle szerokie przedzialy prognoz.
Rozstep ten nie mial sobie rownych sposrod badanych modeli i przyczynit si¢ do
potwierdzenia hipotezy pierwszej.

Potwierdzono hipoteze, ze zastosowanie modelu SARIMA do badania
aktualizacji tabel JPK_VAT moze byé¢ dopuszczalne ze wzgledu na brak
niewygasajacej autokorelacji w resztach modelu, bedzie dostarcza¢ mniej
dokladnych prognoz ze zbyt szerokimi przedzialami (w poréwnaniu do pro-
gnoz modeli BATS/TBATY).

Przedstawiono wyniki modelowania i dzigki nim uzyskano przedziaty pro-
gnoz na dwoch poziomach istotnosci, a nastgpnie obliczono rozst¢p i poddano
analizie odpowiedni wykres. Na rysunku 7 zaprezentowano rozstepy prognoz na



Prognozowanie szeregow czasowych... 87

dwoch poziomach istotnosci, z ktorych najbardziej charakterystyczny byt goru-
jacy nad pozostalymi tuk rozstepu przedzialu prognozy SARIMA.

W tabeli 3 przedstawiono wybrane miary szeregéw czasowych rozstepow
na poziomie istotnosci 0,8 oraz 0,95 dla wynikéw prognozowania modeli, Kto-
rych reszty nie wykazywaly autokorelacji na zadanych opdznieniach (TBATS
oraz SARIMA). Minimalng oraz maksymalng warto$¢ rozstgpow (jako miary
$rednie) wybrano z powodow checi poznania warto$ci rozstepoéw przedziatu
prognozy na poczatku i na koncu okresu prognozowania. Mediang¢ uznano jako
wlasciwa miarg dla asymetrycznych rozktadéw wartosci rozstepow przedziatow
prognozy. We wszystkich przypadkach mediana rozstgpow przedziatow prognoz
modelu TBATS jest znacznie nizsza od tej warto$ci z modelu SARIMA.

Tabela 3. Wybrane $rednie rozstepow przedziatow prognoz TBATS oraz SARIMA

TBATS SARIMA

o min max mediana min max mediana
NAGLOWEK | 0.80 136 014 778 727 493 091 183 432 3635982 2751268
0.95 208 015| 1190960 754118 280535 5560 755 4207 701
PODMIOT 0.80 136 014 778 727 493 091 183 432 3635982 2 751 268
0.95 208 015| 1190960 754118 280535 5560 755 4207 701

SUMA 0.80 478740 2580477 1677098 628 892 9020 229 6 390 598
0.95 732170 3946499 2564 901 961 808 13795 251 9773576
ZAKUP 0.80| 11218718 | 54824266 | 37224413| 15262871| 247836399 186512903

0.95| 17157548 | 83846479 | 56929827 | 23342546| 379033064 | 285 246 870
SPRZEDAZ | 0.80 | 44 343 267 | 389 207 744 | 273 346 835 | 57541066 | 849 985189 | 598 010 990
0.95| 67817 174 | 595241 879 | 418 047 909 | 88 001 467 | 1299 940 168 | 914 578 886

Zrodto: Obliczenia whasne na podstawie modelowania szeregéw czasowych aktualizacji tabel JPK VAT
(préba testowa: 18 maja 2019 r. — 22 lipca 2019 r.).

Znaczaca rdznica pomigdzy warto$ciami statystyk opisowych obliczonych
na podstawie rozstepu przedziatow prognoz wystepuje zwlaszcza dla wartoSci
maksymalnych i mediany. Mediana dla przedzialu prognozy na poziomie ufnosci
0,95 w przypadku SUMA_KONTROLNA wynosi ok. 2,5 min z modelu TBATS
i jest znacznie nizsza w poréwnaniu do SARIMA, gdzie wynosi ok. 9,7 min.
Warto$¢ maksymalnego rozstepu dla przedzialu prognozy na poziomie ufnosci
0,95 (model SARIMA) siegata ok. 13,79 min i dla aktualizacji tabeli
SUMA_KONTROLNA byla ponad trzykrotnie wyzsza niz z modelu TBATS.
Analogicznie w tabeli NAGLOWEK oraz PODMIOT maksymalny rozstep
przedziatu prognozy na poziomie ufnosci 0,95 wynosit 1,19 min w przypadku
TBATS, natomiast SARIMA generowala rozstgp o warto$ci ponad 5,56 min.
Natomiast warto$¢ minimalna z reguly jest wyzsza o parg- lub kilkadziesiat pro-
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cent w przypadku rozstepu przedzialu prognozy z modelu SARIMA. Wartos¢
minimalna rozstepu przedziatu prognozy (poziom ufnosci 0,95) w przypadku
SUMA KONTROLNA wyniosta ok. 732 tys. w przypadku modelu TBATS,
a dla modelu SARIMA warto$¢ tej statystyki wynosita 961 tys.

Jednak nalezy podkresli¢, ze minimalne wartosci rozstgpu prognoz w kaz-
dym z przypadkow byly nizsze, jesli pochodzity z modelu TBATS. Rowniez
prognozy punktowe z modelu SARIMA mozna okresli¢ jako trafne na trzypro-
centowym poziomie istotno$ci. Analiza btedow MAPE zarowno dla proby ucza-
cej (2), jak 1 testowej (8), a takze po ich ilosSciowym pordéwnaniu (tabela 1) wy-
kazata, ze maksymalnym bledem prognoz dla tabeli SPRZEDAZ byt btad
modelu SARIMA. Réwniez dla danych z dwoch innych tabel btagd modelu
SARIMA byt najwyzszy (NAGLOWEK i PODMIOT).

Potwierdzono hipotezy postawione w artykule Modelowanie i dekompozy-
¢ja szeregow czasowych aktualizacji Jednolitych Plikow Kontrolnych z niniej-
szego zeszytu ,,Studiéw Ekonomicznych. Zeszytow Naukowych Uniwersytetu
Ekonomicznego w Katowicach”. Przede wszystkim potwierdzono hipoteze, ze
najlepszymi wlasciwosciami charakteryzuje si¢ model TBATS, ktéry dzigki
zastosowaniu trygonometrycznego modelowaniu sktadnika sezonowego gene-
rowal szeregi niezaleznych reszt dla wszystkich tabel.

Bledy MAPE z modelu TBATS byly najnizsze w okresie proby uczacej
i $rednio wynosity 0,259% oraz 0,624% w okresie proby testowej. Pozostate
modele dawaly wyzsze wartosci bledow MAPE. W przypadku SARIMA bledy
w okresie uczacej wynosily srednio 0,328%, a w okresie proby testowej 1,257%.
Z kolei BATS, ktorego reszty nie byly niezalezne, generowal dodatkowo btedy
prognoz w okresie proby uczgcej na poziomie srednio 0,306%, a w okresie pro-
by testowej 1,213%.

Potwierdzono hipoteze o przewadze modelu TBATS nad pozostalymi
branymi pod uwage w tych badaniach. Model TBATS wykazat si¢ najlep-
szymi wlasciwosciami: brakiem autokorelacji w szeregach reszt, najnizszymi
btedami prognoz MAPE, najwezszymi przedziatami prognoz na dwoch stop-
niach istotnosci przy najmniejszej réznicy ich rozpigtosci.

Podsumowanie
Reasumujac niniejsze rozwazania, nalezy podkresli¢, ze wystepuja rowniez

inne, nieprezentowane w tym artykule podej$cia prognostyczne, ktére mozna
zastosowaé w przysztosci. Zwlaszcza gdy uznamy, ze sktadnik sezonowy zmie-
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nia si¢ w czasie, przydatne moga okaza¢ si¢ modele oparte na dekompozycji
STL+ETS [Guibao i in., 2016, s. 2-3]. Zastosowanie modyfikacji juz istniejacych
modeli (np. SARIMAX) bedzie konieczne, gdy zaistnieja rowniez inne przyczyny
wplywajace na zmienno$¢é przedziatu prognozy [Melih, 2018, s. 2604-2606]. Inne
wyzwania stawia przed prognosta wykorzystanie niestandardowych ustawien
algorytméw i polecen jezyka R w celu wyboru ostatecznej postaci modeli do
prognozowania. Nie nalezy takze zapomina¢ o dodatkowych kryteriach (nie
tylko informacyjnych), ktére moga stanowi¢ pomoc przy wstepnej lub ostatecz-
nej selekcji.

Wiele potencjalnych wyboroéw zalezy od mozliwo$ci prognozujacego, W tym
wiedzy, narzegdzi, jakimi dysponuje, a takze rodzajow praktycznych i teoretycz-
nych zadan. Ciekawa wydaje si¢ kontynuacja badan i zastosowanie kolejnych
testow statystycznych, z ktérych jednymi z najwazniejszych sa testy stabilno$ci
parametréw strukturalnych: Chowa oraz Nybloma i Hansena [Doman, Doman,
2009, s. 92-93]. Pierwszy z nich jest doskonale znany i zalezy od subiektywnego
podejscia prognosty, dwa kolejne nie wymagaja i nie zaleza od uznaniowego
podziatu préby — czyni to interesujacymi z punktu widzenia badacza i mozliwo-
$ci wykonania dodatkowych poréwnan, skonfrontowania wynikéw [Doman,
Doman, 2009, s. 92].
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FORECASTING OF STANDARD AUDIT FILES FOR TAX (SAF-T) UPDATES

Summary: The forecasting of different time series became necessary process at the
Ministry of Finance IT systems. The problems with lack of information and actual up-
dates of Standard Audit Files for Tax are known. Capabilities to choosing right predict-
ing model of time series with complex seasonal patterns are crucial in some cases. In the
article, author made the decomposition of time series with complex seasonal patterns.
The results of modeling and testing indicated the best predicting (according to Mean
Absolute Percentage Error) and time series decomposition method — TBATS.

Keywords: Standard Audit Files for Tax (SAF-T), analyze of time series, decomposi-
tion, predicting, BATS, TBATS, SARIMA.



