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. Uwagi wstepne (szeregi, przyktady, prognozowanie,...)
. Cel analizy szeregow czasowych
. Struktura szeregow czasowych

(trend/sktadowa stata, wahania sezonowe, wahania cykliczne)

. Podstawowe modele matematyczne

— addytywne
— multiplikatywne

. Szereg czasowy bez trendu

. Szereg czasowy z trendem (wyodrebnianie trendu)
. Analiza sezonowosci

. Zagadnienia prognozowania



Wprowadzenie

Time-Series — dane zmieniajgce sie wraz z uptywem czasui;
dane zawierajgce serie (szeregi) wartosci / wielkosci
Zmieniajgcych sie w czasie

Szereg czasowy — cigg obserwacji pewnego zjawiska w

kolejnych jednostkach czasu [def. statystyczna]
y,;gdziet=1, 2, ...

Takze — y, realizacja pewnego procesu stochastycznego {Y}

Ogodlna postac szeregu czasowego
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Wprowadzenie

Szeregi czasowe - jednowymiarowe i wielowymiarowe

Typowe cele:
Analiza dynamicznych wtasnosci szeregu
|dentyfikacja struktury szeregu czasowego
Prognozowanie (przewidywanie nowych wartosci)
Takze — monitorowania i sterowanie procesami

Jednowymiarowe:

« Whnioskowanie na temat dynamiki zmiennej y jest przeprowadzane
jedynie na podstawie przesztych i biezacych obserwacji dla tej
zmienne,.

« Ksztatt wykresu niesie informacje

Sprzedaz artykutu w dniach 12-30.11.2013 r.
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Przyktady

Wielkosc skupu mleka w Polsce w latach 2002-2009
(w mIn I; dane miesieczne)
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wielkos¢ produkciji energii elektrycznej w kolejnych miesigcach lat 1991-94

1991 1992 1993 1994
czas energia  czas energia  czas energia  czas energia

1 14 13 134 25 134 37 129
2 129 14 12,2 26 12,2 38 123
3 12,8 15 125 27 128 39 12,7
4 13 16 11,0 28 10,7 40 109
5 106 17 96 29 9.3 41 99
B 9.2 18 9,0 30 89 42 9.4
7 9 19 9,0 31 8.7 43 9.3
8 9 20 9,0 32 9.1 44 95
9 9.3 ,
10 112 energia
11 12,1 15
12 133 14
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Energia w todzi

Zuzycie energii elektrycznej w Lodzi w latach 1993-95
(w MW, dane dzienne)

m p— ————— - — -
500
&

w0 {IF

01?1??7?|‘t‘ﬂ‘°l‘1zvvll!t’v“vvvvvvvv°vt‘r“1«|'v

930V SN M5 SHE S00F SHD Q012 402 OME JA0E D408 A0 912 P02 0 BOF B0 B
g m m  » 2 2 B X bl X 0 n ¥V n X 9 "

Data



Dane gietdowe

Date Stock  Price$

June 11,93 IBM 08.5
June 11,93 MSFT 78.0
June 1 1, 93 INTC 7 65 Prie History-lnternional Business Mchines Corp... (31‘1?:’9?-3!20.'98}
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June 12,93 MFST 80.0 | | | N - -
June 12,93 INTC 77.0 e
June 13,93 IBM  98.0
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Zastosowania

Analiza danych gietdowych i finansowych

Modelowanie zjawisk ekonomicznych

Opracowywanie danych GUS (spojrz Roczniki Statystyczne lub
Biuletyny Statystyczne).

Wspomaganie decyzji w zarzgdzaniu przedsiebiorstwami, w
szczegolnosci tworzenie prognozy sprzedazy a takze analiza
dynamiki procesow produkcyjnych, zaopatrzenia, zapasow,
finansow, sity roboczej.

Analiza danych diagnostycznych i prognozy postepowania w
medycynie

Diagnostyka techniczna stanu urzgdzen
Analiza wynikow eksperymentdéw naukowych.



Cel analizy szeregow czasowych

Zbudowanie modelu pewnego zjawiska/procesu w oparciu o
obserwowane zmiany w czasie mierzalnych wielkosci
opisujgcych ten proces.

Ogolne zatozenie: obserwowany przebieg sktada sie z:

— Czesci systematycznej (trend, sktadowa stata, wahania sezonowe i
cykliczne) — w oparciu, o ktére buduje sie model.

— Czesci przypadkowej (szumu, wahan przypadkowych).
Wymienione sktadniki — czynniki determinujgce rozwazane
Zjawisko;

W analizie szeregow dazy sie do ich wyodrebnienia i pomiaru
— dekompozycja szeregu czasowego.

Przy uzyciu otrzymanego modelu mozna dokonywac
predykcji (prognozowania) przebiegu szeregu lub jego
sktadowych w nowych momentach czasu



Typowe metody

Modele naiwne

Srednie ruchome
Wygtadzanie wykfadnicze
Analiza harmoniczna
Klasyczna dekompozycja

Modele z trendem | wahaniami sezonowymi

ARIMA
(autoregresyjny zintegrowany proces sredniej ruchomej)

Modele ze zmiennymi objasniajgcymi
Modele ze zmiennymi opoznionymi w czasie

(...)



Podstawowa struktura szeregow czasowych

« Staly (przecietny) poziom zmiennej.

* Trend (tendencja rozwojowa) — reprezentuje ogolny
kKierunek rozwoju zjawiska (systematyczne zmiany, jakim
podlega zjawisko); rozréznia sie, np., trend liniowy lub
nieliniowy.

« Skladowa okresowa (wahania okresowe / regularne
odchylenia od tendencji rozwojowej) — skfadnik
powtarzajgcy sie cyklicznie.

« Szum (zaktocenia, wahania przypadkowe).



Sktadowa okresowa

« cyklicznych - dtugookresowe, rytmiczne wahania (cykl
koniunkturalny gospodarki, cykl rozwoju populacji
nabywcow danego produktu, itp.),

« sezonowych — krotkookresowe do 1 roku,
odzwierciedlajg wptyw zachowan wynikajacy z
,kalendarza” (np. rytm pracy w skali tygodnia, dnia, pory
roku, swiat, ...)
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Dekompozycja szeregu czasowego
-przyktad produkcji enerqii
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Tytut wykresu
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Wahania okresowe (roczne)



Zatozenia odnosnie danych

Jednostki czasu uzyte do pomiaréw powinny by¢ rowne (szereg
okresow).

Dane historyczne powinny dotyczy¢ okresu, w ktorym parametry
modelu opisujgcego proces byty (chocby w przyblizeniu) state.
,Im wiecej danych, tym lepiej”,

Problemy z uwzglednianie ,kalendarza”, np.
— standaryzacja dtugosci miesigca,
— standaryzacja dtugosci tygodnia,
— uwzglednianie dni swigtecznych.
Wystepowanie obserwacji odstajgcych i brakujgcych:
— brak pomiaru lub dzien swigteczny,

— silny wptyw rzadko wystepujgcego czynnika (np. jednorazowa realizacja
bardzo duzego zamowienia, awaria urzgdzenia produkcyjnego).



|dentyfikacja obserwacji odstajgcych

Dla stacjonarnego szeregu czasowedgo:

» Oblicz pierwszy (Q,) i trzeci (Q5) kwartyl z szeregu y;,

* Rq=Q;-Q, ; rozstep miedzykwartylowy

« Obserwacje odstajgce spoza przedziatow (Q;-3R; Q;+3Ry)
* Przyktad (Dittmann) sprzedazy miesiecznej produktu A
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Uwagi ogolne

- Dekompozycja szeregu to proces wyodrebnienia
poszczegolnych sktadowych danego szeregu
czasowego.

 ldentyfikacje poszczegolnych sktadowych szeregu
czasowego zmiennej umozliwia:
— Ocena wzrokowa sporzadzonego wykresu,
— Analiza autokorelacii,
— Odpowiednie testy (np. Danielsa, Bartletta lub von Neumanna).

* Dla wielu szeregow czasowych wystarczajgco
adekwatne mogg sie okazaC¢ modele ujmujgce tylko
niektore sktadowe szeregu czasowego



Prognozowanie - Metody naiwne

* Obserwacja z wybranego okresu historycznego
stanowi najlepszg prognoze dla przysztej wartosci, tj.
"Jutro bedzie tak jak dzis".

* W najprostszej postaci prognoza naiwna dla
okresu t wynosi tyle samo co obserwacja w
poprzednim okresie, tj. t-1

* Model naiwny mozna rozbudowac tak, zeby byt
bardziej odpowiedni dla danych z trendem Tub
SezoNnowWOosSCig:

— Sezonowos¢ mozna uwzglednic¢ poprzez odwotanie sie do
obserwacji sprzed okresu (np. sprzed roku)

— Trend opisany zostaje przez dodanie do poprzedniej
obserwacji roznicy miedzy dwoma poprzednimi
obserwacjami



Podstawowe modele szeregow

W ogolnosci przyjmuje sie addytywng lub multiplikatywng
forme modelu.

 Model addytywny:

Y, =/ )+ g()+4(2)+C,
* Model multiplikatywny:

v, =/(2)g(2) /4(7)-C,

— gdzie f(t) — funkcja trendu,
g(t) — funkcja czasu charakteryzujgca wahania sezonowe,

g(f) — funkcja czasu charakteryzujgca wahania cykliczne,
&; - sktadnik losowy.

« Stosuje sie takze modele mieszane.



Metody wyrownania mechaniczne

« Wyrdéwnanie szeregu czasowego pozwala na
wyeliminowanie z szeregu wahan przypadkowych, a przy
odpowiednim postepowaniu takze wahan okresowych.

* Inna nazwa — wygtadzanie szeregdéw czasowych (ang.
smoothing)
« (Czesto stosowane:
— Srednie ruchome (kroczace)
« zcentrowane i niezcentrowane
— Wygtadzanie wyktadnicze



Srednie ruchome zwykte

Oblicza sie najczesciej z nieparzystej liczby sgsiadujgcych ze
sobg wyrazow szeregu, tak aby uzyskany wynik moc
przyporzgdkowac¢ wartosci t znajdujgcej sie w srodku
uwzglednionego w obliczeniach przedziatu czasowego:

_ 1
yt = Eyf+r (t =q,q+19"'9n_Q)

— gdzie 2qg+1 to liczba wyrazéw szeregu uwzglednianych przy obliczaniu sredniej
ruchomej, przy czym q jest ustalony liczbg naturalng

Dla parzystej liczby sgsiadujacych ze sobg wyrazow szeregu,
uwzglednia sie potowe wartosci pierwszego wyrazu z danego
okna, nastepnie wszystkie pozostate wyrazy sktadajgce sie na

petne okno oraz potowy wartosci pierwszego wyrazu z

nastepnego okna:

_ 11 -l 1

=—|—= + +—
Vi 2q 2yt—q r=_2q£;t+r 2yt+q



Srednie zcentrowane

zcentrowana — srednia arytmetyczna n pomiaréw wookot punktu ¢
(CzYli Y- pizsees Vs ni2)

sSrednia ruchoma wazona — preferencja dla aktualnych wartosci
(wieksze wagi)

Zamiast sredniej arytmetycznej stosuje sie takze mediane.
Przyklad

$rednia ruchoma 3-okresowa y, =(y, ; +y, +,,,)/3"

1x3+4x7+1x2_

srednia wazona — wagi (1,4,1); np. 5.5°
1+4+1

Dane g Jm 2@ Q= 4= S5H  9Qm 7m 20 i

oryginalne*

Srednia = 40 3m 2@ 30 fgH TH  6H i

ruchoma =

Srednia o 5§58 258 |u 358 550 81 655 H

wazona®X



Przyktad ilustracyjny

za ,Seasonal Adjustment” Christian Harhoff (materiat Statistics Denmark)

Moving Averages in the additive model

Year  Quarter Time Series Moving Average
X G

1 1 5,0
2 6,0 -
3 6,5 6,26
4 6,3 6,86

2 1 75 7,39
2 83 7,81
3 84 8,15
4 7.8 8,44

3 1 8,7 8,74
2 94 9,13
3 9,7 .
4 9,6

G,

-

1 1
75.0+ 6.0+6.5+6.3 +77.5

4



Srednia - wygtadzanie / trend

15,0 —e— energia —a— S$r. Ruch. 12
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Srednie ruchome

« Stosuj, gdy zaobserwowany w okresie badawczym
poziom wartosci zmiennej prognozowanej jest wzglednie
staty, z pewnymi niewielkimi odchyleniami
przypadkowymi (silna stacjonarnosc¢)

* ldea: wartosC zmiennej prognozowanej jest srednig

ruchoma z k ostatnich wartosci tej zmiennej

2 1 -1
Vi = %Elt—kyi

— k —stata wygtadzania (przyjmuje sie te, dla ktorej wartosc
Sredniego btedu ex-post prognoz wygastych jest najmniejsza)



Szereg czasowy sprzedanych samochodow
W pewnym sa

Tydzien (¢)*
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Sprzedaz w szt. y, /"

15+#
175
12#
16+
15+#
11#
18 =
17+#
13 =
16 =

onie

» Jakiej sprzedazy samochodow mozemy oczekiwac w kolejnych
tygodniach, np. w 11 tygodniu?

- Srednia arytmetyczna wyznaczona ze wszystkich elementow
szeregu - szt. Inne podejscie - metoda sredniej ruchomej

Czteroelementowa _153+17+12+16 15 -> blgd prognozy y,-y,*

4



Okna przesuwne (sliding windows)

Time fol..|f f
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Sliding Windows




Skumulowane vs. przesuwne okna
Landmark vs. sliding windows

Sliding Window Expanding Window
Time Present
Time Present >
" Pass 1 [INNEEG——
Pass 1 [N
Pass 2 [INNENEG—
Pass2 [N
Pass 3 — Pass 3
Pass 4 1 Pass 4 NN
Pass 5 | — pass 5 [INNENEGGEEE—_—
 AvelstleMistorica Time Series  Awelleble Historical Tims Sectes

Dropped - Trmrerg Forecastng - Tranieg Forecastng



Prognozowanie

* Wybor i konstrukcja modelu o dobrych wiasnosciach
predykcji przysztych wartoSci zmiennej y,.

* Ocena — minimalizacja btedu prognozy ex post
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Btedy prognozy
1. Mean Squared Error(MSE) :

N
MSE = Z (observation; — predicfionj)2.,"'.'\"
i=1

2. Root Mean Squared Error( RMSE) :

i=1

N
RMSE = \l Z (observationj — predictionj)? /N

3. Normalized Mean Squared Error(NMSE) :

N N
E (observation; — prf’-dicfionj)2,.-"‘ E (observation; — 771('(112)2
=1 =1

4. Mean Absolute Percentage Error(MAPE) :

Z‘;\':O(|forcmstcd.,- — actual;|) /actual;

MAPE = 100 x "

5. Unbiased Absolute Percentage Error (UAPE) aka Symmetric Mean Absolute Percentage
Error(SMAPE):

UAPE — @ » ‘X\I: | forecasted; — actual; |

N —~ (actual; + forecasted;)/2

6. Median Absolute Percentage Error (MdAPE): This measure is almost similar to the MAPE,

but in MAPFE mean is used for summarization whereas in MdAPE median is used for sum-
marization across series.

W literaturze spotkasz takze inne propozycje



Prykiad sprzedezy samedrodow
—Széreg czasowy bez Trendt.

Srednia ruchoma 1 biedy prognozy

- Srednia Srednia
. y ruchoma Btad (Blady’ ruf'hcfma Biad (Blad)?
czlero- prognozy pigcio- prognozy
clementowa clementowa
EEE 3 4 5 6 7 8
0| s - - - . - -
2 17 - - - - - -
3 12 - - - - - -
4 16 - - - - - -
5 IS5 150 0 0 0 - -
0O 1l 15,0 -4.0 16 150 -4 16,00
7 18 il.5 4.5 20,25 14,2 358 14,44
b 17 150 20 40 144 26 6.67
9 13 15,2 -2,2 4 84 154 -24 5.76
1} 16 14,75 1,25 1,563 148 1.2 1,44
oo 16 < | £=46653 5 o< | =444

Zitto: Na podstawic danych 7 pezykladu 5.1

Srednia cztero-elementowa = ?




Prognozowanie ze srednimi

* Poziom zmiennej wzglednie
staty bez wahan okresowych
« Dla wyraznej liniowej

tendencji rozwojowej, do Gdy zmienna charakteryzuje sie

konstrukcji proghozy stosuj wyraznym trendem :

model podwajnej sredniej

ruc h ome J Nalezy zastosowac metode podwojnej sredniej ruchome;
. Wygtadzony ($rednig [ ]

ruc h om a) SZ€ reg wa rtOS CI Wstepne wygladzenie danych — obliczenie srednich

Zm | enn eJ p rog NnozZowan eJ ruchomych (zwyklych dla k nieparzystego 1 scentrowanych

poddaje sie powtornemu dla k parzystego) l

wygtadzeniu metoda
sSredniej ruchome.

Obliczenie prognozy na podstawie wartosci wygladzonych,
zgodnie z formula $redniej proste; lub wazonej



Uwagi o dobrze state] k w srednich

* Wraz ze wzrostem wartosci k rosnie efekt
wyrownywania.

— Srednia ruchoma wyznaczona z wiekszej liczby wyrazéw bedzie
silniej wygtadzata szereg, lecz jednoczesnie bedzie wolniej
reagowata na zmiany poziomu prognozowanej zmiennej.

* Wyznaczona z mniejszej liczby wyrazow bedzie szybciegj
odzwierciedlata aktualne zmiany zachodzgce w
wartosciach prognozowanej zmiennej, lecz wiekszy
wptyw bedg wywieraty na nig wahania przypadkowe
(mniejszy bedzie efekt wygtadzania szeregu)

* Uczenie sie wartosci k na historycznych danych, np.
okna przesuwne (an. sliding windows)



Kilka uwag o srednich ruchomych (kroczgcych)

Srednie ruchome
« Wygtadzajg dane (Smoothes the data)

* Moge wyeliminowac¢ wahania (sezonowe) i
nieregularnosci

« Pomija sie czes¢ danych (poczagtkowych)
W pewnym stopniu wrazliwe na obserwacje nietypowe.



Wygtadzanie wykfadnicze

Przydatne do prognozowania szeregow nie majgcych wyraznego trendu i
wahan sezonowych - gdy sg tylko wahania losowe. Wygtadzanie przez
wpltyw ostatnich wartosci szeregu na prognoze, z nieliniowg redukcjg
wptywu bardziej odlegtych obserwacii.

Najwiekszg waga nadana jest biezgcej obserwacji i mniejsza waga
poprzedniej. Wagi zmniejszajg sie geometrycznie w miare cofania sie w
czasie. . . . : l

15 H Szereg czasowy —- 1 =
Proste wygladzanie wykladnicze; alpha=1/9
Pelne wygladzenie wykladnicze; beta=1/9

0 10 20 30 40 Za Wlklpedla



Podsatwowe wygtadzanie wyktadnicze

« Zastosowanie — zmienne, ktorych wartosci podlegajg czestym,
,gwattownym” i raczej przypadkowym wahaniom

« Podstawowa metoda

)’;k =)y, 1+ (1 —05)°yf_1, gdzie a<(0,1] .

Mozna inaczej zapisac .
-1 = Vi1~ Ven

Witedy wzdor ma postac . w
Ve =Vt a4

o - parametr wygtadzania, tym blizsza 1, im zmienna czesciegj |
gwattowniej sie zmienia.

o, na ogot dobierana eksperymentalnie na podstawie oceny btedu
prognozy

Pierwsza prognoza rowna wartosci rzeczywistej y



Wygtadzenia wyktadnicze a=0,2 oraz 0,8

Tabely 5.3
Wyniki meuxly wyrdwnywania wykiadniczego dia danych 7 proykiadu S, 1
[ ' ¥, F, ¥,-F, (¥,-F) [ F, ¥,-r, _..;_-7,_‘
x w02 a=02 a=02 a =08 a=0% a= 0.'8
Ll o2 3 4 S 6 7 '
—
to| s 5.0 0.0 0 15.0 0 0
2 17 150 20 40 150 20 4.0
3 12 154 -4 11,56 16,6 4.6 21 :l(.
1 16 147 I 1.69 129 LN 961
S 15 150 00 0 154 ~0.4 0,16
f» i 150 -4.0 16,0 15.1 -4, 16,31
! IR 14,2 3.8 14,44 s 6,2 8.4
¥ 17 150 20 a0 160 0.2 U..(M
9 13 154 -24 5.76 170 40 16.0
10 16 150 Lo 10 138 2,2 4:84
" X 15.2 "o 38.45 15,6 o .‘l " I,(Tl—T
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Przyktad uzycia prostego wygtadzania Browna
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Rodzaje wygtadzania wyktadniczego

Prosty model wygtadzania wyktadniczego Browna -
stosujemy w przypadku wystepowania prawie statego
poziomu zmiennej prognozowanej oraz niewielkich wahan

przypadkowych.

Podwojne wyréwnywanie (np. Holta)- nadaje sie do
prognozowania, jezeli w szeregu czasowym obok wahan
przypadkowych wystepuje wyrazna tendencja wzrostowa lub
spadkowa;

Potrojne wyrownanie wyktadnicze (np. Wintersa)- jest
stosowany, gdy w szeregu czasowym wystepuje trend,
sezonowoscC | wahania przypadkowe.



Szeregi z wyrazniejszg tendencjg

* Nadal model wyktadniczy — lecz dla szeregu z wyrazna
tendencjg rozwojowg i wahaniami przypadkowymi (bez
sezonowych) pomysl| o modelu Holta

» W ogolnosci wartos¢ prognozowana w chwili t+1 sklada
sie z dwoch sktadnikow F przyblizajgcego poziom
zmiennej oraz T oceniajgcego jej przyrost (trend):

y;k+1 =E+Tt
Fi=a-y+(l-a) (F_ +T, )
Ii=p-(F-F_)+1=0) T,

« jako wartosci poczatkowe mozna przyjg¢ F1=y1 oraz T1=y2-y1
F odpowiada wyrazowi statemu, a T1 nachyleniu w funkcji liniowej
trendu, gdyby jg wyznaczac



Przyktad uzycia wygtadzania Holta

Zagraniczny regularny pasazerski ruch lotniczy na lotnisku im. Lecha Watesy
Wartosci rzeczywiste, , Prognoza
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Dostepnosc w Statistica

& Sezonowe i niesezonowe wyréwnywanie wyktadnicze

Zabez-
piecz

Zmienna Dtuga nazwa zmiennej [szeregu)

H OK [wykonaj] wyrownywanie wyktadnicze)

Miesieczna liczba pasazerdw (w tysiacach)

Zakoncz
Liczba zapamietanych transform. dla 1 zmiennei:|5 @ Zapisz zmienne | Usun |
Model - N o
SLADNIK SEZONOWY: opéZnienie= [12  [5] Przegladai i kres] zmicnne 2 0pe
Brak: Addytywny: Multiplikatywny: I Wyswietl’kresl podzbior obserwacji & pcje
Bez trendu: |: 7~ pojedyn. @ & @ ' [ Przegladaj podswietlong zmienna Kresl
Trend liniowy: |-~ ¢ Holta e © % f* Wintersa [  Przegladaj wiele zmiennych Kresl
iczy: =" e '
Rl e |_ |_ ~ ,v|°°_D°[ ~ Kresl 2 listy zmiennych z r6znymi skalami
Trend gasnacy: |/__ . E ‘_

Autokorelacje

Alfa: IW @ Delta: W @ Gamma:lm @ ' |_

Autokorelacj Alfa (podswietl.): |.050
I~ Wart. poczatkowa: |:: I~ Trend poczatkowy: |:: i e (p ) | @

|v Btedy standardowe biatego szumu

I WeZ wskazniki sci i
ez wskazniki sezonowosci ze zmiennej - opéz‘nieﬁ:lT@

{fifl Autokor. czastkowe

v Wykonaj sumaryczny wykres dla kazdego wyrownywania

v Dodaj prognozy i btedy do obszaru rob. Prognozuj |1U E obs. Histogram i} Statystyki opisowe

;i Sieciowe poszukiwanie najlepszych parametrow (1)

i'| Wykres normalny Bez trendu | Pébnormal.

;i Automatyczne poszukiwanie najlepszych parametrow [3) ';;i Inne przeksztatcenia i wykresy




Czynnik okresowosci

W przebiegu szeregu czasowego dostrzega sie pewne wahania,
powtarzajgce sie w tych samych mniej wiecej rozmiarach (bezwzglednych
lub wzglednych), co jakis w przyblizeniu staty odstep czasu.

Cel: wyodrebnienie sktadowej okresowej (sezonowej, cyklicznej).
Rb6zne metody:

— okres zmian znany — klasyczna dekompozycja szeregu czasowego (np.
metoda wskaznikow sezonowych, analiza harmoniczna, modele
wygtadzania wyktadniczego np. Wintersa),

— okres zmian nieznany — modele z opoznionymi wartosciami zmiennej
prognozowanej (np. modele ARIMA, analiza autokorelaciji)

Wykres sprzedazy produktu X rok po roku



Prognoza dla szeregu czasowego metodg Wintersa

« Uogolnienie modelu Holta dla szeregu z wahaniami
sezonowymi.

« QOprocz poziomu zmiennej (F), wspotczynnika trendu (T)
wygtadzaniu podlega sktadki sezonowy (S)

y;k+1 =F+T1, + 5,1,
Fr=oaly,-§_]+(-a) (F_+T, )
Li=p-(y-F)+U=-6) T,
S;=v- (i -F)+dA-7)5_,

— r—dtugos¢ cyklu sezonowosci; wartosci poczgtkowe S1..Sr
wyznaczamy odejmujgc od wartosci yi srednig r pierwszych
obserwacji

« Trudnosci z doborem «, S, y



Prognozowanie w modelu Wintersa

e Rodwnania na momentt> n

* Wersja addytywna
yi =F, +T,(t-n)+S,_,

* Wersja multiplikatywna

vi =(F, +T,(t-n)S,_,



NINININ | b | b | b | b | o | b | b |-
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Przyktad uzycia p. Wintersa

oo |0 0N s W N

K L M N P Q R
month t y pred
10Q1 1 10
10 Q2 2 14 )
10 Q3 3 3 Holt-Winters Forecast
10 Q4 4 25 90
11Q1 5 16 10 80
11Q2 6 22 20.3 .
11Q3 7 14 13.52857 22
11Q4 8 35 47.89063 20
12Q1 9 15 19.22918 -
12Q2 10 27 21.50485 20
12Q3 11 18 14.24718 10
12Q4 12 40 50.31305 0
13 Q1 13 28 21.24972 10 10 10 10 11 11 11 11 12 12 12 12 13 13 13 13 14 14 14 14
aap 1 20 29.02979 Q1 02 Q3 04 Q1 02 Q3 04 Q1 Q2 03 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
13Q3 15 25 24.43644 — pred
13 Q4 16 65 68.75009
14Q1 17 36.87209
14Q2 18 53.42492
14Q3 19 32.09812
14Q4 20 84.91062




Estymacja trendu

« Obserwacja ksztaltu graficznego wykresu oraz proba doboru funkcji
(lub sktadanego zbioru funkcji)

« Mozna wykorzysta¢ modelowanie funkcji - regresja
* Przyktad

180
170
160
150
.
140 | | l | |
1920 1925 1930 1935 1940

Figure 1. A cubic function fitted to data on meat
consumption in the United States, 1919-1941.



Analiza sprzedazy obuwia produkowanego
przez pewne przedsiebiorstwo

Tablica 5.3
Sprzedaz obuwia dziecigeego preedsichiorsiwa A
w latach 19911998

[ [Lata Sprzedaz w min zi
1991 .
1992 4
1993 6
1994 10
1995 )]
1996 12
1997 14
1998 I8
- -

Zeinio Dane wmiowoe

Zasto,sc{/'md medel Cc'm'owg

\L.{t‘x = bo “'b"t

OloLc'czm:f b ¢ 6, Mma podstawre w2Zordw
wdm'lcad'qc.ych 2 mat“oc{a] MNK

\\‘_‘/: = A,51+ 4,83
PJZJkqu prognozy ma 4383 rok

Yy = 45144823 = 4738 mLn 2+,



Dostepnosc w Statistica

Przeksztatcenia szeregow czasowych E B
Przeksztalté zmienng: SZEREG_G: Miesigczna liczba pasazerow (w tysigcach) | OK (Przeksztat¢) I
Przeksztatcenia: x=f(x) e
& Dodaj statg [x=x+C) c-[10a. [3 2= |
" Potega (x=x**C) c=[2.00 = Wybierz przeksztatcenie dla zmienne] pierwotne). 2
g panelu poczatkowego mozesz wywokad wyatadzanie

" Pierwiastek [x=x**1/C) E= |2 00
" Logarytm naturalny (x=In(x])

wyktadnicze.

" Przeksztatcenie wyktadnicze (x=exp([x])
Przeksztaltcenia dwoch szeregow

" Odjecie $redniej [x=x-M) ~ ]
" Standaryzacja [x=[x-M)/S) =15-1119.97 -~ Réznica (x=x-y[op6z.)) o =| @
[V Szacuj srednia i odchylenie standardowe z danych Bgsudualnzaqa LAk y (op6Zn)) —
: l (] n Transformatlons of Variables: Series_G.sta
" Odjecie trendu [x=x-[a+b*t]) . | }7.653 [ | 6572 [v Szacuj
- - e = - ﬁ OK [Transform selected series) I
Autokor. [x=x-[a+b*x[op62Zn]]) | = I =l | —Przesunigcie
[V Szacuj a/b z danych PP |_1 ~ a Lock | Variable Long variable [series) name Cancel
oposm E Przesufi s2| |\ ™ crpirc G Monthiy passenger totals (in 1000°)

Wygtadzanie " Przesun sz 3] Optons ~ I
" Srednia ruch. N-punkt. | I— Poprz. | Wazona | Filtrowanie i
" Mediana ruch. N-punkt. N- f_ Poprzedzajace " Filtr 4253I-J

" Proste wyrownywanie wyktadnicze alfa=|,20 E " Réznicow
MNumber of backups per variable (series): ’5_@ ﬁ Save variables | |

Bl Przeksztatcenia do analizy widmowej | " Sumowanie

#=f(x]  Smoothing |x=f[x,}’]| Shift ] Difference, integrate] Foutier] Review&plotl Autocous] Descriptives

{} 0K [Transform selected series) |

Transformation

¢ N-pts mov. averq. N=|2 @ ™ Prior [~ Weighted ]

" N-pts mov. median [ In
" Simple exponential

" 4253H Filter




Okresowe zmiany

Dekompozycja szeregu
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Zmiany okresowe

Sktadowa okresowa moze wystgpi¢ w postaci wahan:

« cyklicznych - dtugookresowe, rytmiczne wahania (cykl
koniunkturalny gospodarki, cykl rozwoju populacji
nabywcow danego produktu, itp.),

 sezonowych — krotkookresowe do 1 roku,
odzwierciedlajg wptyw zachowan wynikajacy z
,kalendarza” (np. rytm pracy w skali tygodnia, dnia, pory
roku, swiat, ...).



W strone wskaznikdw sezonowosci
(metoda Census)

W ogolnosci przyjmuje sie addytywng lub multiplikatywng
forme modelu.

 Model addytywny:

Y, =/ )+ g()+4(2)+C,
* Model multiplikatywny:

v, =/(2)g(2) /4(7)-C,

— gdzie f(t) — funkcja trendu,
g(t) — funkcja czasu charakteryzujgca wahania sezonowe,

g(f) — funkcja czasu charakteryzujgca wahania cykliczne,
&; - sktadnik losowy.

« Stosuje sie takze modele mieszane.



ldea wskaznikow

« Polega na wyznaczeniu wskaznikOw sezonowosci poszczegolnych
faz cyklu.
 Amplitudy wahan (wynikajgce z porownania wartosci rzeczywistych zmiennej
z wartosciami teoretycznymi uzyskanymi z modelu) dzieli sie na:
— Bezwzglednie state (w analogicznych fazach cyklu).
— Wozglednie state (wielkosci amplitud zmieniajg sie w przyblizeniu w tym
samym stosunku).

« Okresowos¢ moze mie¢ wzgledem trendu charakter addytywny (w
przypadku 1 bezwzglednych statych wahan) lub multiplikatywny (w

przypadku 2 wzglednych).

N ahd

Addytywny Multiplikatywny

A

\ 4
\ 4




Wskazniki sezonowosci

Klasyczny model
addytywny T+C+S

Component series in an additive model

Year  Quarter Trend Cycle Season
T C S
1 1 5,0 0,0 0,0
2 5,5 0,1 04
3 6,0 0,3 0,2
4 6.5 04 -0,6
2 1 7,0 0,5 0,0
2 75 04 04
3 8,0 0,2 0,2
4 85 -0,1 -0,6
3 1 9,0 -0,3 0,0
2 95 -0,5 04
3 10,0 -0,5 0,2
4 10,5 -0,3 -0,6

Cycle

0,60
0,40
0,20
0,00

0,20

0,40

0,60

Seasonal

0,60
0,40
0,20
0,00

0,20

0,40

0,60

0,80



Wskazniki sezonowosci

 Wahania okresowe tworzg cykl sezonowy — dtugosc
cyklu / okres wahan.

» QOkres / sezon sktada sie z faz (ksztattowanie sie
przebiegu, np. szybki wzrost, lekki wzrost, spadek, itd.)

« Liczba faz w cyklu, np. 12 faz dotyczgcych danych

miesiecznych, 4 faz dotyczgcych danych kwartalnych ->
dtugosc¢ okresu (sezonu).



Dekompozycja - sposob postepowania:

« wyodrebnienie trendu,

 eliminacja trendu z szeregu czasowego,
 eliminacja wahan przypadkowych,

» obliczenie wskaznikow sezonowosci



Model addytywny: y, = §,. +s; + &, °
Model multiplikatywny: y, = §, *s; - &,°

gdZie: t=1 ,2, .. .,n; i:l ,2, ees ,r’ b |
Vi — rzeczywista wartoS¢ zmiennej w-okresie ¢ w i-tej-

fazie cyklu,”
y,— teoretyczna wartoS¢ zmiennej w okresie t w i-tej

fazie cyklu,”
s;=-wskaznik sezonowosci dla i-tej fazie cyklu,”

C~= skladnik losowy,*

r—liczba faz cyklu.”

_Jiiq

Eliminacja trendu: z,; = y,, — y,; (addytywny) lub z,, ==
Vti



Eliminacja oddzialywania sktadnika losowego —
obliczenie surowych wskaznikéw sezonowosci.®

1 -
Zj kaO +jr1

gdzie k —liczba jednoimiennych faz w badanym szeregu
czasowym, i —wybrana faza, » — liczba faz w okresie."
Wskazniki podlegajac korekcji:®

=z;—¢q (dla modelu addytywnego)*

lub s; = % (dla modelu multiplikatywnego)*
q

: 1z
gdzie g=- 3 z;."
Fi=1
Suma wskaznikow sezonowosci powinna by¢ rOwna

zeru (model addytywny) lub liczbie faz tworzacych
okres (model multiplikatywny).
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Wykorzystanie sredniej w dekompozycji

Moving Averages in the additive model

Estimates of the seasonal component in the additive model

Year  Quarter Time Series Moving Average
X G

1 1 5.0
2 6,0 v
3 6,5 6,26
4 6,3 6,86

2 1 75 7,39
2 83 7,81
3 84 8,15
4 78 8,44

3 1 8,7 8,74
2 94 9,13
3 9,7 v
4 96

First estimate of the seasonal factors

Year Quarter Difference D=X-G

1
0.24
0,56
011

0.49
0.25
0,64
0,04
0,27

W N = W N = W N —

D=X-G Average
Quarter Year 1 Year 2 Year 3 S'
1 0,11 -0,04 0,04
2 0,49 0,27 0,38
3 0,24 0,25 0,25
4 -0,56 -0,64 -0,60
Total 0,07

Final estimate of the seasonal factors
|

D=X-G Average
Quarter Year 1 Year 2 Year 3 S
1 0n -0,04 0,02
2 0,49 0,27 0,36
3 0,24 0,25 0,23
4 -0,56 -0,64 -0,62
Total -0,01

Seasonally adjusted figures in the additive model
|

Observation  Seasonal factor ~ Seasonally
adjusted series
Year Quaner X S X-S
1 1 5.0 0,0 5.0
2 6,0 04 5,6
3 6,5 0,2 6,3
4 6,3 -0,6 6,9
2 1 75 0,0 7,5
2 83 04 7,9
3 84 0,2 8,2
4 78 -0,6 8.4
3 1 8,7 0,0 8,7
2 94 04 9,0
3 9,7 0,2 9,5
4 9,6 -06 10,2

v




D.Witkowska (str. 154) dane nt. kwartalnych
naktadow inwestycyjnvch w latach 1992-1997

Tabela 6.2, Obliczenia do przykladu

!
Trend liniowy y=75,28t+1880,95 |
Sezonowosc: kwartalna (r=4); 6
kolejnych sezonow |

Surowe wskazniki:

Z,=0,661; Z2,=0,9; Z,=0,939;
Z,=1,468;

Skorygowane wskazniki
SEeZONOWOSCI:

S,=0,667; S,=0,907; S;=0,946;
S,=1,48;

—

-~

o

Okresy t Y, Y, §
1 2 3 4 5
| 1992, | kwanal 1 2270,50 1956,23 0,67
1992, llkwartal | 2 | 265683 203150 0.91
1992, |It kwartal 3 | 228521 2106,78 0,95
1992, IV kwartal | 4 4206,14 2182,05 1,48
1993, | kwartal 5 1424,96 225733 ‘ 0.67
1993, Il kwartal 6 2165,40 233250 0,91
1993, Mkwartal | 7 2193,31 2407 88 0,95
1993, W kwartal | 8 297659 248315 1,48
1904, lkwartal | 0 1545,18 2550,43 6,67
1994, likwartal | 10 2032,53 763371 6,91
1994, I kwartal | 11 2117, %4 270898 0,95
1994, IV kwartal | 12 3488,63 2784,26 1,48
1995, lkwartat | 13 1618,58 285953 0,67
1995, Il kwartat | 14 2748,79 2934,81 0,91
1995, Il kwartal | 15 2672,11 3010,08 0,95

| 1995, IV kwartal | 16 4126,51 3085,36 1,48 .

| 1996, | kwartal 17 184715 3160,63 067 |
: 1995, kwartal | 18 2754,43 3235,91 0,91
- 1996, Il kwartal | 19 3125,50 331,09 095
| 1995, I kwartal | 20 4719,98 3386,46 | 7,48
| 1997, | kwartal | 21 2040,60 3461,74 | 067
| 1987, kwaartal | 22 | 317423 3837001 | 097
U} 1997, Wl kwartal | 23 3710,47 3612,29 ' 0,95
11997, IV kwanal | 24 6323,84 3687,56 | 1,48

1 Suma x 67725,48 X l X

o
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lustracja 6.7. Delompozycja szaregu czasowego z pomacy metody analitycaney
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Przyktad analizy przewozow linii
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Dekompozycja: trend + wahania
dane o miesiecznym bezrobociu w Australi
Za: (Hipel and McLeod, 1994)




Dekompozycja: trend + wahania
dane o miesiecznym bezrobociu w Australi
* Trend+wahania

Predykcja wartosci zmiennych




Uwagi koncowe

Klasyczne metody — dostepne we wszystkich pakietach
statystycznych | wielu innych

Wiele innych metod
* Modelowanie z wykorzystaniem wielomianow
« Modele autoregresyjne (ARMA, ARIMA)

* Mozliwos¢ wykorzystania zaawansowanej regresji oraz
sieci neuronowych

Ponadto

« Szeregi wielo-wymiarowe

* (Obecnosc¢ dodatkowych zmiennych objasniajgcych
Inne zadania eksploracji szeregow czasowych



Dziekuje za uwage

Pytania lub komentarze?
Wiecej informacji w publikacjach
oraz materiaty dodatkowe!

Kontakt:
Jerzy.Stefanowski@cs.put.poznan.pl



