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Cel

Zbudowanie modelu pewnego zjawiska/procesu w
oparciu 0 obserwowane zmiany w czasie pewnych
mierzalnych wielko$ci opisujgcych ten proces.

Cele:
& weryfikacja intuicyjnych przypuszczen,
& wyjasnianie natury zjawiska,
& predykcja (ekstrapolacja) przebiegu lub jego
sktadowych => prognozowanie.
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Szereg czasowy

W statystyce: szczegdlny przypadek szeregu
dynamicznego (nazwanego tak przez analogie do
Szeregu rozdzielczego).

Rozréznia sie szeregi czasowe:

& momentow (np. liczba ludnosci pewnego miasta w
latach od 1990 do 1999 liczona wg stanéw na 31
grudnia),

& okresow (np. roczna produkcja spinaczy w Polsce w
latach od 1990 do 1999).
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Przykiad 1: Obcigzenie aktywnosci

© krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

500.0 ‘

Dane m3
450.0 Y [—roCIN J

IDCouT

400.0

350.0

4 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

maj 15



Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Przykiad 2: Odwiedziny witryny WWW

& Gazelle.com - a legwear and legcare
web retailer

& Soft-launch: Jan 30, 2000

& Hard-launch: Feb 29, 2000
with an Ally McBeal TV ad on 28th
and strong $10 off promotion

¢ .clickstream analysis”
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Przyktad 2:
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Przyktad — szereg czasowy okresow
wielowymiarowy s
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Przyktad 3: Szereq czasowy momentow
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Spostrzezenia

(wariantem),

ZATEM:

szeregOw czasowych => statystyka.

< taki a nie inny ksztatt danych historycznych nie jest
(nie byt) jedynym mozliwym scenariuszem

& na nasz przebieg wplywajg takze czynniki zewnetrzne
wzgledem modelu, ktérych w nim nie uwzgledniamy

& koniecznos$¢ probabilistycznego ujecia modelowania
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Proces stochastyczny a szereg czasowy

Proces stochastyczny X(t,w) to zbiér losowych funkcji
czasu (t) przyporzadkowanych zdarzeniom .

Gdy ustalamy:
&t - dostajemy zmienng losowg X,(w)
¢ w - dostajemy funkcje czasu x(t). Funkcje x(t) to
realizacje procesu stochastycznego X(t,w), szeregi
czasowe (SC).

W szczegdlnosci, gdy czas t przyjmuje wartosci
dyskretne (np. naturalne), funkcje x(t) nazywamy
dyskretnymi szeregami czasowymi (DSC).

10 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

Proces stochastyczny a szereg czasowy

Obserwowan

X(t,a) » X, (a) + szereg
czasowy X(t)
2
- /
a‘Z
t
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Przykfad - dyskretny szereq czasowy
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X(t,w) +
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Analiza szeregow czasowych i prognozowanie. maj 15

Typowy przebieg procesu analizy SC Przebieg wyktadu
& Zbieranie i przygotowywanie danych & Zbieranie i przygotowywanie danych -
¢ Analiza ¢ Analiza szeregdéw czasowych
¢ Modelowanie = odkrywanie struktury przebiegu ¢ Dekompozycja szeregu czasowego
czasowego (np. przez dekompozycje) # Prognozowanie
+ Prognozowanie, w tym m.in.: & Prognozowanie w przedsiebiorstwie

weryfikowanie prognoz,
szacowanie jakosci prognoz,

¢ Uwagi koncowe
< Studium przypadku

=> przebieg wyktadu
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Zatozenia — metoda pozyskiwania
Zbieranie i przygotowywanie danych ¢ Jednorodny charakter danych:

szeregi okreséw: okresy powinny by¢ rownej diugosci,
szeregi momentéw: momenty powinny by¢ rowno
odlegte w czasie.

Bardzo istotne! Wiekszos¢ metod zaktada
sJednorodnos¢” danych.

& Dane historyczne powinny dotyczy¢ okresu, w ktorym
parametry modelu opisujgcego proces byty (chocby w
przyblizeniu) state.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Zatozenia — ilos¢ danych

& Dane historyczne powinny jak najlepiej reprezentowaé
poszukiwane regularnosci. W ogélnosci obowigzuje
zasada ,im wiecej, tym lepiej”.

& W szczegodlnosci, jezeli obserwujemy (lub domyslamy
sie istnienia) cyklicznej zmiennosci w analizowanym
procesie, zbierane dane powinny obejmowac
minimum jeden peten okres cyklu.
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Dane rzeczywiste = Problemy

< nieregularny charakter kalendarza,
& wartosci brakujgce, spowodowane np.
dniem wolnym od pracy,
awarig systemu zbierania danych,
¢ zmiana charakteru/parametrow modelowanego
procesu
Przyktad: Dane historyczne dotyczace produkcji
(total). Czy nalezy ignorowac fakt, iz na pewnym
etapie asortyment produktéw ulegt zmianie?
& wiarygodnos$¢ danych
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Dane rzeczywiste = Problemy (c.d.)

& obserwacje odstajgce — przyczyny:
Btedy w danych statystycznych (np. przy
wprowadzaniu),
Silny wptyw rzadko wystepujgcego czynnika
zewnetrznego (np. jednorazowa realizacja bardzo
duzego zamowienia, tzw. elephant order),
Silny wptyw rzadko wystepujgcego czynnika
wewnetrznego (np. awaria urzadzenia produkcyjnego),
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Srodki zaradcze
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< nieregularny charakter kalendarza:
standaryzacja dtugosci miesiaca,
standaryzacja liczby dni roboczych w tygodniu.

Przyktad:
o . Sprzeda z po .
Miesigc Sprzeda z(szt . L. dni
2 P (s29 standaryzacji

sty 632 612 31

lut 380 407 28

mar 439 425 31

kwi 434 434 30

maj 445 431 31

78 542 542 30

20 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

maj 15



Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

. Sprzedaz po -
Miesiqo Sprzedaz(z)  PETBEED L ani Wekagnik
sty 632 612 31 615.0108 0.967742 0.971847 614.2075
lut 380 407 28 409.4048 1.071429| 1.075974 408.87
mar 439 425 31 427.1989 0.967742 0.971847  426.641
kwi 434 434 30 436.4111 1 1.004242 435.8411
maj 445 431 31 433.0376 0.967742 0.971847 432.472
cze 542 542 30 545.0111 1 1.004242 544.2993
Suma: 2872 2850 30.17  2866.074 0.995776 2862.331
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Problem

Manipulacje na poszczegodlnych wartosciach dezaktualizujg

dane agregatowe (np. podsumowania).

o . Sprzeda z po .

Miesigc Sprzeda z(szt) e L. dni
sty 632 616 31
lut 380 410 28
mar 439 428 31
kwi 434 437 30
maj 445 434 31
cze 542 546 30

Suma: 2872 2872 30.23

=> koniecznos¢ korekty.
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Przetwarzanie obserwacji odstajacych i
brakujgcych

¢ uwzgledni¢ w modelu,
trudne, ale najbardziej pozadane.

¢ poming¢ (eliminowad),
wada: redukcja zbioru danych,

& zastgpi¢ srednig (arytmetyczna) obserwaciji

sgsiednich,

wada: stabe ,podparcie” statystyczne,

< interpolowac funkcjg ztozona,
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Przetwarzanie obserwacji odstajacych

X(t) =

interpolacja

Srednia arytmetyczna

braki danych
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Interpolacja wielomianowa

Metoda Lagrange’a:

& 0szacowanie f(to)=2 ft)R(t)
L) = I_Ijzi(t_tl)
& wspoétczynniki L)

Gdzie:
& N — liczba weztow interpolaciji

wartosci szeregu czasowego,
# f(t,) — warto$¢ tego szacunku
& Pl — wspétczynniki wielomianu Lagrange’a

# t, — numer chwili, dla ktérej dokonuje sie szacunku nieznanej

Zatozenie: liczba brakujacych punktéw jest niewielka.

Przebieq wykiadu

& Zbieranie i przygotowywanie danych

¢ Analiza szeregdéw czasowych _
¢ Dekompozycja szeregu czasowego

¢ Prognozowanie

& Prognozowanie w przedsiebiorstwie

¢ Uwagi koncowe

< Studium przypadku
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. 7

Analiza szeregow czasowych
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Cel
Opisanie ilosciowe dynamiki szeregu czasowego
(SC)
Podstawowe miary stosowane w analizie SC to
przyrosty:
¢ absolutny
& stosunkowy
oraz ich srednie.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Przyrost absolutny

Ro6znica w poziomie zjawiska zanotowana w dwéch
réznych okresach/momentach,

Yi = Yo
gdzie y, - poziom zjawiska w okresie/chwili t, y; -
poziom odniesienia, w tzw. okresie podstawowym.
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Ciagi przyrostow absolutnych

Za pomocg przyrostow mozna utworzy¢ ciag
przyrostow absolutnych

4 jednopodstawowy, lub

Ciaai przyrostow absolutnych - przyktad

Samochody osobowe (stan na dzieh 31 XIlI)

Laim Liczba Przyrosty absolutne
samochodéw  jednopodstawowy ta rcuchowy

1990 5261 -

1991 6112 851 851

1992 6505 1244 393

1993 6771 1510 266

1994 7153 1892 382

Za: [Kassyk-Rokicka 1998]
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’*aﬁCUChO Yi= Yo Yo" Yor- 1 ¥n ™Yo
Y1~ Yor Y2~ Yaseees Yo~ Y
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Przyrost stosunkowy

© krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

Stosunek przyrostu absolutnego do poziomu zjawiska
w okresie wyjsciowym,

Y.~ Y

Yo

gdzie y, - poziom zjawiska w okresie/chwili t, y, -
poziom odniesienia, w tzw. okresie podstawowym.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Ciaqi przyrostow stosunkowych

Za pomocg stosunkéw mozna utworzyc¢ ciag
przyrostéw wzglednych
# jednopodstawowy, lub
=% Y=Y Yo=Y

< fancuchowy Yo Yo Yo

Yi=Y Y2~V Yo~ Yna

Ciaai przyrostow stosunkowych- przyktad

Samochody osobowe (stan na dzien 31 XII)

Lata Liczba Przyrosty stosunkowe
samochodéw jednopodstawowy ta rcuchowy
1990 5261 0 -
1991 6112 0.162 0.162
1992 6505 0.236 0.064
1993 6771 0.287 0.041
1994 7153 0.360 0.056

Za: [Kassyk-Rokicka 1998]
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Yo Y% Yea
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Przebieg wyktadu

& Zbieranie i przygotowywanie danych

¢ Analiza szeregbw czasowych

& Dekompozycja szeregu czasowego -
& Prognozowanie

& Prognozowanie w przedsiebiorstwie

¢ Uwagi koncowe

& Studium przypadku
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Dekompozycja szerequ czasowego
| konstrukcja modelu
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Idea

Poszukujemy
& adekwatnego, i
& mozliwie oszczednego
modelu wyjasniajgcego obserwowane szeregi.

Na przyktad: sposrdd kilku mozliwych do zastosowania modeli
wybieramy ten, ktory charakteryzuje sie najmniejszg liczbg
parametrow.

Podtoze filozoficzne: brzytwa Ockhama
(Occam’s razor; William of Ockham 1285-?)

One should not increase, beyond what is necessary,
the number of entities required to explain anything.

Nie nalezy mnozyc¢ bytéw ponad potrzebe.
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Overfittin

Problem: nawet jezeli zbudujemy model bardzo
dobrze (tj. z matym btedem) wyjasniajacy dane
historyczne, to nie mamy gwarancji, czy generowane
przez niego prognozy beda réwnie dobre.

W praktyce: model zbyt doktadnie ,dopasowany” (overfitted)
do danych historycznych/uczacych zazwyczaj sprawuje sie na
nowych danych (tu: w przyszitosci) gorzej niz model prostszy,
gorzej dopasowany do danych historycznych (oczywiscie do
pewnego stopnia).

Powadd: indukcyjny charakter procesu konstruowania
modelu zjawiska i prognozowania.
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Overfitting — przyktad

Once upon a time there was a little girl named Emma. She
had never eaten banana in all her life nor had she ever
taken a journey on a train. On one occasion
circumstances made necessary for her to journey from
New York to Pittsburgh alone. To relieve Emma's anxiety
her mother gave her a large bag of bananas to eat on her
railway journey west. At Emma'’s first bite of her banana,
the train plunged into a tunnel. At the second bite, the train
broke into the daylight again. Emma, being a bright little
girl, takes a third bite. Lo! Into a tunnel. A fourth bite and
into the daylight again. And so on all the way to Pittsburgh
(and all the way to the bottom of the bag of bananas).

Is Emma justified in saying to the people who met her

at the station, “"Every odd bite of a banana makes you
blind; every even bite puts things right again?

[N. H. Hanson, za: H.Bensusan, Odd bites into bananas
don't make you blind -- learning about simplicity and
attribute addition ]
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Overfitting - przykiad
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Ogdlne zatozenie

Obserwowany przebieg X(t) sktada sie z:
# czesci systematycznej (ktérej model chcemy
zbudowac),
& szumu.
Uwaga: ,sktada sie” niekoniecznie oznacza w tym kontekscie
sume.

Szum utrudnia analize procesu. Moze wynika¢ z:
& btedéw pomiarowych,
< interakcji procesu z otoczeniem,
& nieprzewidywalnych zdarzen losowych.
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Podstawowa struktura SC

< staly (przecietny) poziom zmiennej,
# trend (tendencja rozwojowa) - reprezentuje ogolny
monotoniczny kierunek rozwoju zjawiska; moze by¢
linowy, lub
nieliniowy, np. logarytmiczny, wyktadniczy
& sktadowa okresowa (wahania okresowe) - sktadnik
powtarzajacy sie cyklicznie,
¢ szum (zaktocenia, wahania przypadkowe).

Podstawowa struktura SC

W szczegoélnosci, sktadowa okresowa moze byé
wypadkowg wahan:

# cyklicznych — o niestatym okresie i/lub amplitudzie (np.
cykl koniunkturalny gospodarki, cykl rozwoju populaciji
nabywcow danego produktu, etc.), i/lub

& sezonowych — 0 dos¢ statym okresie i amplitudzie
(wynikajg z zachowan ludzi wynikajacych z
.Kalendarza”, np. rytm pracy w skali tygodnia, dnia,
pory roku, swieta, etc.)
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llustracja struktury SC na przyktadzie
Struktura addytywna
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

llustracja struktury SC na przyktadzie
Struktura multiplikatywna

Przykiad: seria G

Liczba pasazeréw pewnych linii lotniczych w USA w
poszczegoblnych miesigcach w latach 1949-1960.

Dane: SERIES_G.STA 1v* 144c
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[Box & Jenkins 0

1976] Sty-1948  Sty-1951  Sty-1953  Sty-1955  Sty-1957  Sty-1959
Sty-1850  S-1052  Sne1954  She1956  Sh-1958  Sny-1980
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25 —— Czynnik staly
Trend
2 Skitadowa okresowa| |
——Szum
1.5 = Przebieg —
1
¢
§ 0.5
I — /\7/
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
-0.5
-1
-1.5
Czas
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Taksonomia metod analizy/modelowania
¢ analiza trendu,
& analiza sezonowosci,
& dopasowanie funkcji (aproksymacija),
< analiza widmowa (Fouriera),
& wyrownywanie wyktadnicze,
& dekompozycja sezonowa,
& podejscia niekonwencjonalne (sieci neuronowe,
heurystyki tworzone ad hoc, specjalizowane, etc.)
(Ograniczamy sie do metod iloSciowych)
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Wvyodrebnianie i analiza trendu

Dwie grupy metod:
& mechaniczne (Srednie ruchome)

# analityczne, oparte na metodzie najmniejszych
kwadratow.

48 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Trend — metody mechaniczne

Wygtadzanie - polega na lokalnym (w czasie)
usrednieniu przebiegu.
Najbardziej popularna metoda: srednia ruchoma
(moving average):
& Wartos¢ przetworzona X'(t) jest pewng srednig n
prébek ,wokot’ t (czyli doktadniej probek X(t-
n/2),....X(t+n/2).

Najczesciej stosuje sie:
# srednig arytmetyczng (wygtadzanie arytmetyczne),
¢ mediane.
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Srednie ruchome

Srednia ruchoma 3-okresowa:

Yt Yt Y

Y. 3

Problem: jak liczy¢ srednig ruchoma z parzystej liczby
okreséw (momentow) ?
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Srednia ruchoma — ogdlna definicja

Srednia ruchoma n-okresowa zdefiniowana jest
nastepujgco:
¢ dla n nieparzystych

1 n/2|
y=
' n r:t—Ln/Zj‘

& dla n parzystych (tzw. $rednie ruchome scentrowane)
n 1 t+n/2-1 1 l
4 =7[ Zyl +§yl—n/2+§ yt+n/2]

n 7=t-n/2+1

Na przyktad dla n=4:

1 1

§y1+y2+y3+y4+§y5
4

Y; =
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Srednia ruchoma — podsumowanie

© krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

Nie nalezy przesadzac — zbyt dtuga $rednia ruchoma
prowadzi do ,zamazania” tendencji rozwojowej i
skrécenia przebiegu czasowego (=> utrata danych).

Inna wada: brak mozliwosci przedstawienia gtéwnej
tendencji w formie matematycznej funkcji trendu.
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Analiza szeregow czasowych i prognozowanie. maj 15

Wygtadzanie arytmetyczne - przyktad Trend - metoda analityczna
y e e Gdy istnieje wyrazna, monotoniczna zaleznosc¢ ->
iesigczna liczha pasazerdw (w tysigcach); 5 pt.sr. rucl . .. .
600 800 dopasowanie funkcji (aproksymacja).
500 500 ) ) y, = f(t)+z )
- gdzie: f(t) — funkcja trendu, z, — sktadnik resztowy
g 400 400
2 o 300 Problem: nie znamy z gory postaci analitycznej
e trendu. Zatem niezbedne jest tu aprioryczne
g 2 o zatozenie.
ﬁ 100 100
Mar-1949 Mar-1951 Mar-1953 Mar-1955 Mar-1957 Mar-1959 0
Mar-1950 Mar-1952 Mar-1954  Mar-1596 Mar-1958 Mar-1960
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Regresja liniowa Regresja liniowa - przykiad
. . L Lata Kwartaly Dniw tys.
Funkcja f(t) jest liniowa: Dane: 1991 I
. . ]
y,=at+b+z Liczba dni nie przepracowanych W
Wartosci parametréw a i b poszukujemy przez minimalizacje z powodu choroby 5 '\I/
sktadnika resztowego: i
. n
miny 2z =" (y, — f(t))* =X (v, —at-b)’ v
! ! ! 1993 I
Stosujap_ matem_atyczne warunki minimalizacji powyzszego ,',',
wyrazenia dostajemy: Y
1994 |
DRI NI N AN i
2 _ 2 n 11
nyt2-(3t) "
1995 |
Wdéwczas oszacowanie: |I|I|
y =at+b Za: [Kassyk-Rokicka 1998] v
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Regresja liniowa - przykiad

30

25

20

15
—e—Dniw tys.

10 —a— Prosta regresji

Series3

Dniw tysi gcach

123456 7 8 91011121314151617 1819 20,

-10

Czas
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Trend liniowy - przykiad

Szereg G po odjeciu trendu liniowego

WyKr. Zmiennej; SZEREG_G
Miesieczna liczha pasazertw (w tysiacach); x-67 65-2 667

200 200

150 150
g
i
E 1o 100
£
=
S a0 a0
3
= 0 ]
g
g
o -5 -50
[}
w
g
& -100 -100
&

-130 -130

Sty-1948  Sty-1951  Sty-1953  Sty-1955  Sby-1957  Sty-1959
Sty-1950  Sty-1952  Sty-1954  Sb-1956  Sby-1958  Sty-1960
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Ocena jako$ci dopasowania (regresii)

Problem: regresja liniowa da zawsze jakis wynik
(wartosci a i b). Czy to oznacza, ze zaleznos¢ liniowa
zawsze istnieje ?

=Koniecznos¢ oceny jakosci dopasowania.

Stosujac regresje wyjasniamy tylko czesc
zmiennosSci; pewna czes¢ zmiennosci zjawiska
pozostaje niewyjasniona.
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Ocena jakos$ci dopasowania

Wspotczynnik determinacji informuje, jaka czesé
zaobserwowanej (w probie) catkowitej zmiennosci y, zostata
wyjasniona (przez f(t)) wzgledem t.
2=y
r’=—————-, r’o(oy

20-yf

t

Wspo6tczynnik indeterminacji informuje, jaka cze$¢
zaobserwowanej (w prébie) catkowitej zmiennosci y, nie
zostata wyjasniona wzgledem t.

S(0-vf Xz

=t = @’ |j<0;|_>
—\2 -\
20y X(v-y)
t t
Mozna dowies¢, ze: r’+¢?=1
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Analiza szeregbw czasowych i pro

gnozowanie.

Ocena jako$ci dopasowania — przyktad

Kwadrat Kwadrad
odchylenia odchylenia danych
Dniw  Prosta modelu od historycznych od
Czas Lata Kwartaly tys. regresji $redniej Sredniej

1 1991 | 19 17.51 8.91| Wspo6tczynniki rownal
2 Il 17 17.83 7.14 prostej regresji y=at+
3 L[] 16 18.14 5.56 a 0.31
4 v 21 18.46 4.17 b 17.20
5} 1992 | 20 18.77 2.99
6 I 18 19.09 2.00
7 L1 16 19.40 1.21 Srednia
8 \% 23 19.71 0.62
8 1993 | 21 20.03 0.22
10 I 19 20.34 0.02
11 L[] 17 20.66 0.02
12 v 25 20.97 0.22
13 1994 | 22 21.29 0.62
14 I 19 21.60 1.21
15 L1 19 21.91 2.00
16 \% 26 22.23 2.99
17 1995 | 24 22.54 4.17
18 I 21 22.86 5.56
19 L[] 20 23.17 7.14
20 v 27 23.49 8.91

Suma odch. Kw.

Wspétczynnik determinacji
Wspdtczynnik indeterminacji
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Ocena jakosci dopasowania

Wariancja sktadnika resztowego — miara niedopasowania
funkciji regresji do regresji empirycznej (danych)
>z Yl-ax-bf

= S-S

S (z)= =
(Z) n-A-1 n-A-1

Gdzie:
# n — liczba badanych okreséw (momentow),

& )\ —liczba niezaleznych zmiennych w modelu regres;ji (dla
regresji liniowej A=1)

Przestanka: miarg wielkosci przecietnego btedu losowego
popetnianego przy estymacji nieznanego parametru z
populacji generalnej za pomocg estymatora jest odchylenie
standardowe estymatora.
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Ocena jako$ci dopasowania — przyktad

Dniw Prosta  Skiadnik
Kwartaty  tys. regresji  resztowy
| 19 17.51 1.49
I 17 17.83 -0.83
n 16 18.14 -2.14
v 21 18.46 2.54
| 20 18.77 123
I 18 19.09 -1.09
L} 16 19.40 -3.40
\% 23 19.71 3.29
| 21 20.03 0.97
I 19 20.34 -1.34
1} 17 20.66 -3.66
\% 25 20.97 4.03
| 22 21.29 0.71
] 19 21.60 -2.60
n 19 21.91 -2.91
\% 26 22.23 3.77
| 24 22.54 1.46
I 21 22.86 -1.86
n 20 23.17 -3.17
\% 27 23.49 3.51

Suma kwadratéw reszt
Wariancja sktadnika resztowego
shylenie standardowe sktadnika resztowego

63 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

Kwadrat
skiadnika
resztowego
2.21 Wspbdtczynniki réwnania
0.69 prostej regresji y=at+h
4.59
6.47
1.51
118
11.56
10.80
0.94
1.80
13.37
16.23
0.51
6.76
8.49
14.22
2.12
3.45
10.06
12.35

piatek, 29 maja 2015
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Obliczanie bteddéw szacunku parametréw

Zagadnienie pokrewne w stosunku do oceny jakosci
dopasowania, dotyczy jednak jakosci oszacowania
parametréw a i b.

Przecietny btad losowy oszacowania wspoétczynnika
trendu liniowego (a) i wyrazu wolnego (b):

S(a)= s(z)

z":tz -nf?
t=1
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Inne postaci trendu

< logarytmiczny,

& wyktadniczy,

& wielomianowy (prosty),
< ilorazowy,
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Analiza okresowosci

Cel: wyodrebnienie skladowej okresowej (sezonowej,
cyklicznej).

Pytanie: czy w ogole istnieje? jak odrozni¢ jg od
skfadnika losowego?

Wazne rozgraniczenie:

& okres zmian cyklicznych znany => wskazniki wahan
okresowych,

# okres zmian cyklicznych nieznany => (np.) analiza
autokorelacji.
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Analiza okresowos$ci (sezonowosci)

Wskazniki wahan okresowych (sezonowosci) —
uzyskujemy przez poréwnanie wyrazow szeregu
empirycznego (pierwotnego) z szeregiem
teoretycznym (reprezentujgcym trend).

Przypomnienie: okresowos¢ moze mie¢ (wzgledem
trendu) charakter

& addytywny lub
& multiplikatywny.
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© krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

Addytywne wskazniki okresowosci
Addytywny (bezwzgledny) wskaznik okresowosci:
Z(yu _Vit)

g‘, — tOn
' n

gdzie:
¢ i=1,2,...,d - liczba podokres6w w cyklu okresowosci (np. dla
danych kwartalnych o rocznym cyklu wahan d=4, dla danych
miesiecznych d=12, etc.)

& n, — liczba numerdéw obserwacji, ktére dotycza i-tego podokresu.

Miary g, majg charakter absolutny i trzeba je skorygowac, aby
ich suma w cyklu wahan byta réwna 0. W tym celu definiujemy

wskaznik korygujgcy: 13
K, == z 9
d i=1
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Addytywne wskazniki okresowosci

Woéwczas czyste wskazniki okresowosci to:

. L gi = g|’ - kg
i spetniajg one warunek
d
Z g =0
i=1
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Multiplikatywne wskazniki okresowosci

Multiplikatywny (wzgledny) wskaznik okresowosci (surowy):
2! %)

O|’ — tOn
n
(oznaczenia jak w przypadku addytywnym).
_d
. L. L =0
Stosujemy wskaznik korygujgcy: Zq,
i=1

'

Wowczas oczyszczony wskaznik okresowosci: 0 =0 k
i zachodzi:

Analiza okresowosci — przykiad 1

Przypadek 1: trend wyodrebniony metodg
mechaniczna, tj. Srednimi ruchomymi scentrowanymi.

Dni wtysi acach
I
&

10 ——Dniwtys. 7

—=— $rednie ruchome scentrowane (4-
5 okresowe)

L e S e e 2 e e e
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O =d
i=1
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Przykiad 1 — wskazniki bezwzgledne
S Keamay
Srednie ruchome
scentrowane (4-
Lata  Kwartaly Dni wtys. okresowe) | Il 11 v
1991 | 19
I 17
n 16 18.4 2.4
v 21 18.6 2.4
1992 | 20 18.8 13
I 18 19.0 -1.0
n 16 19.4 -3.4
v 23 19.6 3.4
1993 | 21 19.9 11
I 19 20.3 -1.3
n 17 20.6 -3.6
v 25 20.8 4.3
1994 | 22 21.0 1.0
I 19 21.4 -2.4
n 19 21.8 -2.8
v 26 223 3.8
1995 | 24 22.6 1.4
Il 21 22.9 -1.9
m 20
v 27
Suma (licznik wyrazenia we wzorze) [INA75 WIINE6I50 WI=21i8 WINESI78| suma kontrolna
Bezwzgledny wskaznik okresowosci 1.19 -1.63 -3.03 3.44 -0.03
Wspditczynnik korygujacy -0.01
Skorygowany (czysty) wskaznik [tys. h] [0 EE62 EEI02 as| 0.00
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Przyktad 1 — wskazniki wzgledne
S Keetay
Srednie ruchome
scentrowane (4-
Lata _Kwartaly Dniwtys. okresowe) I I 1] [\
1991 I 19
[l 17
i 16 18.4 0.9
\% 21 18.6 11
1992 I 20 18.8 11
I 18 19.0 0.9
1] 16 19.4 0.8
\% 23 19.6 12
1993 I 21 19.9 11
[l 19 20.3 0.9
1] 17 20.6 0.8
\% 25 20.8 12
1994 I 22 21.0 1.0
[l 19 21.4 0.9
1] 19 21.8 0.9
\% 26 223 12
1995 I 24 22.6 1.1
I 21 229 0.9
i 20
\% 27
Suma (licznik wyrazenia we wzorze) [IIINA123 IINI69 8139 4167 Suma kontroina
Wzgledny wskaznik okresowosci 1.06 0.92 0.85 117 3.9979
Wspolczynnik korygujacy 1.0005
Skorygowany (czysty) wskaznik [[INEI058 WN01924 IN0/849 WNAE68|  4.0000
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Przyktad 1 — interpretacja

W pierwszym kwartale kazdego badanego roku, tylko
I wytgcznie na skutek dziatania czynnika okresowosci,
liczba dni nie przepracowanych z powodu choroby
jest wyzsza od poziomu zjawiska okreslonego przez
trend srednio 0 5.8%, w drugim i trzecim kwartale
nizsza srednio 0 7.6% i 15.1%, a w czwartym wyzsza
Srednio 0 16.9% (wspotczynniki wzgledne).

Wspotczynniki bezwzgledne podajg skale tych
odchylen w liczbach bezwzglednych.
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Analiza okresowosci — przyktad

2

Przypadek 2: trend wyodrebniony meto
analityczna, tj. metodg regresji liniowe;.

Czas Lata Kwartaly Dniw tys.
1991 | 19 Wspétczynniki réwnania|
I 17 prostej regresji y=at+b
mn 16
\Y 21
1992 | 20
] 18
mn 16
\Y 23
1993 | 21

1994 | 22

1995 | 24

75 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

da

Prosta
regresji

piatek, 29 maja 2015
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Przyktad 2 — wskazniki bezwzgledne

S Kwatay
Lata  Kwartaly Dni wtys. Prosta regresji | Il 11 v
1991 | 1 17.5 1.5
] 17 17.8 -0.8
1] 16 18.1 -2.1
\2 21 18.4 2.6
1992 | 20 18.8 13
I 18 19.1 -1.1
1] 16 19.4 -3.4
v 23 alel77 3.3
1993 | 21 20.0 1.0
I 19 20.3 -1.3
n 17 20.6 -3.6
v 25 20.9 4.1
1994 | 22 21.2 0.8
I 19 215 -2.5
1] 19 219 -2.9
\2 26 222 3.8
1995 | 24 225 15
I 21 228 -1.8
n 20 23.1 -3.1
[\ 27 23.4 3.6
Suma (licznik wyrazenia we wzorze) [IINGI05 WIIIE750 WI=I5105 740 Suma kontrolna
B dny wskaznik 1.21 -1.50 -3.01 3.48 0.18
Wspdtczynnik korygujacy 0.05
Skorygowany (czysty) wskaznik [tys. h]_ 0.00
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Przykfad 2 — wskazniki wzgledne
S Kvatay
Lata  Kwartaly Dniwtys. Prosta regresji | 1 111 \Y
1991 | 19 17.5 1.1
I 17 17.8 1.0
L] 16 18.1 0.9
\2 21 18.4 11
1992 | 20 18.8 11
I 18 19.1 0.9
1] 16 19.4 0.8
[\ 23 19.7 1.2
1993 | 21 20.0 11
I 19 20.3 0.9
L1 17 20.6 0.8
[\ 25 20.9 1.2
1994 | 22 21.2 1.0
I 19 215 0.9
L] 19 21.9 0.9
\"2 26 22.2 12
1995 | 24 225 1.1
I 21 22.8 0.9
L1 20 23.1 0.9
[\ 27 23.4 1.2
Suma (licznik wyrazenia we wzorze) [IINSIST 464 427 III5I83 Suma kontrolna
Wzgledny wskaznik okresowosci 1.06 0.93 0.85 1.17 4.01
Wspotczynnik korygujacy 1.00
Skorygowany (czysty) wskaznik: 4.00
yas © krzysztof. krawiec@cs.put.poznan.p! piatek,29-maja 2015 4>
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Pordwnanie wynikow przyktaddw

| Il L0} v
mechaniczna bezwzgledny 1.20 -1.62 -3.02 3.45
wzgledny 1.06 0.92 0.85 1.17
analityczna bezwzgledny 117 -1.55 -3.06 3.44
Y wzgledny 1.06 0.93 0.85 1.16

Konkluzja: miary okresowos$ci uzyskane metodag
mechaniczng i metodg analityczng nie sg identyczne,
ale bardzo zblizone.

Wybdér modelu
Poniewaz amplitudy zmian okresowych sg wzglednie
state, nalezatoby wybra¢ model addytywny.

78 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

Pordwnanie przebiequ rzeczywisteqo z

modelem

30

N

—e—Dniwtys.

—=—Estymata

Czas
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Analiza sezonowosci - Autokorelacja

Cel: pomaga wykry¢ dtugos$¢ okresu wahan
cyklicznych

Opisuje zalezno$c¢ przebiegu od niego samego,
Scislej: zaleznosc¢ korelacyjng miedzy i-tym
elementem szeregu a i*k-tym elementem szeregu
(dla réznych rzeddéw/opbéznien k).

X(t)- X)(X(t+k)-X)

0.2

px(0h)= 2=
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Przebieq wykiadu

& Zbieranie i przygotowywanie danych

¢ Analiza szeregdéw czasowych

¢ Dekompozycja szeregu czasowego

& Prognozowanie <=
& Prognozowanie w przedsiebiorstwie

¢ Uwagi koncowe

< Studium przypadku
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Funkcja autokorelacji dla serii G
Funkcja autokorelacji
SZEREG_G: Miesigczna liczba pasazeréw (w tysiacach)
(Bledy standardowe to oceny biatego szumu)
Lag Corr. ISYES Q p
1+.948 .0825 V//7//////// /A {1132.1 . 0000
2 +.876 .0822 t7//////////4 1245.6 0.000
3 +.807 .0819 Vv/7////7777) 342.7  0.000
4 +.753  .0816 vV//7/////77 427.7  0.000
5 +.714 .0813 Y/ z7////777 504.8  0.000
6 +.682 .0810 v/ 7) 575.6  0.000
7 +.663 .0807 /7777772 643.0  0.000
8 +.656 .0804 V77777 709.5  0.000
9 +.671 .0801 /7777774 779.6  0.000
10 +.703 .0798 v/ 7/////// 857.1  0.000
11 +.743 . 0795 V/77/////A 944.4  0.000
12 +.760 .0792 v 7//////// 1036.  0.000
13 +.713 .0789 % 1118.  0.000
14 +.646 .0786 7/////7/) 1186.  0.000
15 +.586 .0783 v/7///77) 1242.  0.000
-1.0 0.5 0.0 05 1.0
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Motto: Prognozowanie to sztuka przewidywania
przysztosci ...
I uzasadniania, dlaczego owe przewidywania sie nie
sprawdzajg
Forecasting is the art of saying what will happen,
and then explaining why it didn’t
[Chatfield 1986]
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Definicja (cechy) prognozy

& prognoza jest formutowana z
wykorzystaniem dorobku nauki,

& prognoza jest stwierdzeniem
odnoszacym sie do okreslonej
przysztosci,

# prognoza jest stwierdzeniem
weryfikowalnym empirycznie,

# prognoza nie jest stwierdzeniem
stanowczym (jest niepewna), ale jest
stwierdzeniem akceptowanym.

Za [Cieslak 1993]
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Celowo$¢ konstruowania prognoz

Analogia do praw mechaniki Newtona (!):

& prawidtowosci obserwowane w danych sg tym
wyrazniejsze, im silniejsze sg powigzania zjawisk
(procesow, podmiotéw) je generujacych,

& zaleznosci obecne w Swiecie rzeczywistym
charakteryzujg sie czesto wystepowaniem pewnej
inercji,

(dotyczy m.in.. prognozowania gospodarczego)
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Zalozenia

& zaobserwowany trend nie zmieni sie co do ksztaltu i
sity dziatania w okresie przysztym,

¢ wahania przypadkowe nie zakidcg znaczgco
zaobserwowanego trendu.

Whioski:

¢ Spetnienie powyzszych zalozeh ma wiekszg szanse
powodzenia dla okreséw lezacych blizej ostatniego
okresu badanego anizeli dla okreséw bardziej
odlegtych.

¢ Niezbedna wiedza dziedzinowa, czyli znajomos¢
charakteru zjawiska, przyczyn (np. ekonomicznych czy
pozaekonomicznych) warunkujgcych jego rozwo;.
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Etapy postepowania prognostyczneqo

& Zgromadzenie materiatlu empirycznego (ze zrodet
wewnetrznych i zewnetrznych).

& Przetworzenie materiatu empirycznego.
& Przyjecie reguly prognostyczne;.
 Ustalenie horyzontu prognozy.

& Ocena jakosci skonstruowanej prognozy.

¢ ... Swiecenie oczami przed przetozonymi lub
zleceniodawcg, gdy prognoza sie nie sprawdza ;-)
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Btad prognozy ex ante

Btad prognozy ex ante jest to dokonana w chwili
budowy prognozy ocena réznicy miedzy rzeczywistg
wartoscig zmiennej Y w momencie/okresie t>n (n —
numer ostatniej znanej obserwacji) a wyznaczong
prognoza. Ocenia wiarygodnos¢ prognozy.

Cechy:

# estymata,

# opinie sformutowane na jego podstawie da sie
zweryfikowaé po uptywie czasu, do ktérego prognoza
sie odnosi,

¢ daje sie wyznaczy¢ tylko dla prognoz ilosciowych,

& nie wszystkie metody pozwalajg na jego wyznaczenie.
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Analiza szeregow czasowych i prognozowanie. maj 15

Btad prognozy ex post

Btad prognozy ex post to inaczej trafno$c prognozy. Metodv proqnozowania
Rodzaje:
& Bezwzgledny btad prognozy ex post
4 =%"%
+ Wzgledny btad prognozy ex post
w =YY 1006
& Sredni btad absolutny: ¥
MSE= 3|
< Sredni procentowy btad absolutny:
maPE = M€ 0o

t
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Rodzaje modeli szeregdw czasowych dla Modele ze stalym poziomem zmiennej
prognozowania prognozowane;

Dokonuje sie podziatu ze wzgledu na (domniemang)
posta¢ SC na:

¢ modele ze statym poziomem zmiennej
prognozowane;j,

¢ modele z trendem,

¢ modele z wahaniami okresowymi (sezonowymi i/lub
cyklicznymi),

& + kombinacje.
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Analiza szeregow czasowych i prognozowanie. maj 15

Modele prognozowania naiwne Modele $redniej ruchomej (prostej)
# oparte na bardzo prostych przestankach dotyczacych Wykorzystywane zaréwno do wygtadzania, jak i
przesztosci, i prognozowania.
¢ zaktadajace, iz nie wystapig zmiany w dotychczasowym Zalozenie: poziom warto$ci zmiennej prognozowanej jest
sposobie oddziatywania czynnikow okreslajacych wartosci prawie staty w rozpatrywanym okresie (niewielkie odchylenia

zmiennej prognozowanej,

o o ) losowe, brak sezonowych i cyklicznych).
& umozliwiajg budowanie jedynie prognoz krotkookresowych,

Idea: warto$¢ zmiennej prognozowanej w nastepnym okresie

Najprostsza wersja (oparta na modelu tzw. btgdzenia jest réowna $redniej arytmetycznej z k ostatnich wartosci tej
losowego znanym ze statystyki): zmiennej: §
; : ._1¢
Yi =Y Y =E Zyl
i=t-k
Badania pokazujg [Makridakis 1989], ze w niektorych gdzie: k - stata wygtadzania.

zastosowaniach prognozy naiwne sprawdzajg sie bardzo

dobrze (np. rynek papieréw wartosciowych) (!).
(np-y bap wyen) () Problem: jak dobra¢ k ?
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Dobdr state] wygtadzania k Model Sredniej ruchomej wazonej

Mozna oprze¢ na badaniu sredniokwadratowego btedu Prognoza zbudowana na podstawie wazonej sredniej

prognozy ex post: ruchomej z odpowiednio dobranymi wagami:

s =[n%ki(y[ -yﬂ

]

Y= i(ﬁly‘w‘,‘.m
Idea: wybierz te wartos¢ k, ktéra minimalizuje estymate btedu OI0{Lk-1: w <w.,
S*. w, > 0w, <1
Wada modelu $redniej ruchomej: wszystkie obserwacje z gdzie:
rozpatrywanego ,okna historii” partycypujg w tym samym & W, — waga nadana przez prognoste.

stopniu w budowaniu prognozy.

. _ _ Problem: jak dobra¢ wagi w; ?
Idea: Nadawa¢ mniejsze wagi obserwacjom starszym =>

postarzanie informacii.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Model wyagtadzania wyktadniczego

Idea: model sredniej ruchomej wazonej z wagami dobranymi
wg prawa wykltadniczego.

Rozwazamy tzw. prosty model wyrownywania wykfadniczego.
Zatozenia: prawie staly poziom zmiennej i wahan

przypadkowych.

Formuta: Y, =y, +{1-aly,
a0(01]

gdzie:

& o — parametr wygtadzania, waga nadana ostatniej
(najnowszej) obserwacji zmiennej prognozowanej.
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Model wyatadzania wyktadniczego

Inna reprezentacja:

Yo = Yia +a(yl—1 - yt—l)
Jest to zatem w sumie prognoza naiwna korygowana ostatnio
popetnionym btedem bezwzglednym ex post.

Problem: jak dobra¢ a ?

Odpowiedz: mozna estymowac podobnie jak w przypadku
statej wygtadzania.

n

S| L 2|

t=k+1
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Modele z trendem
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Model z trendem — postac ogdlna

Model addytywny
v =f(t)+¢

Model multiplikatywny
yo=ft)
gdzie:

« f(t) — funkcja trendu,
# (, - zmienna losowa (wahania przypadkowe).
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Stosowane modele szereqgdw z trendem

< analityczne,
# oparte na funkcjach segmentowych,

+ model Holta,

& autoregresyjne,
& podwajnej sredniej ruchome;.
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Modele analityczne

Kluczowy problem: ustalenie postaci analitycznej
funkcji trendu (na podstawie przestanek wynikajgcych
Z mechanizmu rozwojowego zmiennej
prognozowanej, czyli pewnej wiedzy dziedzinowej).

Modele przydatne w praktyce mozna podzieli¢ na
wykorzystujgce:

« funkcje o statych przyrostach (model liniowy),

+ funkcje o rosnacych przyrostach,

+ funkcje o malejacych przyrostach.

(Zasadniczo chodzi tu o warto$¢ bezwzgledna przyrostu)
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Etap 1: Wybor funkcii trendu

Wyhboru funkcji trendu dokonujemy na podstawie
przestanek

& empirycznych (analiza danych),

& dedukcyjnych (wiedza dziedzinowa).

Im bardziej ztozona funkcja trendu, tym lepigj
powinna by¢ uzasadniona od strony dedukcyjnej, t.
wynikac z gtebszych, merytorycznych przestanek
dotyczacych mechanizmu rozwojowego zjawiska.

(Pewien zwigzek z zasadg brzytwy Ockhama)

piatek, 29 maja 2015
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Funkcije o rosnacych przyrostach

# funkcja wyktadnicza
Y, =ex;(a+,5t), B>0, lub y, =apB', B<1

gdzie: 3 - stopa wzrostu.

# wielomian stopnia drugiego (parabola)
y,=a,+at+at’, a,>0
# funkcja potegowa
y.=at’, f>1
Przyktad: przedsiebiorstwo wprowadza na rynek nowy produkt,
ktérego sprzedaz wzrasta (przez jakis czas) ,nieograniczenie”.

Uwaga! Stosowac tylko do prognoz krétkookresowych!
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Funkcje o malejacych przyrostach

< funkcja logarytmiczna
y, =a+pInt, >0

< funkcja potegowa
y, =at’, g0(01)

¢ wielomian (parabola) odwrotnosciowy
y,=a,+att+at?, a,<0

& wielomian (parabola)
y,=a,+at+at’, a,<0

Funkcje o malejacych przyrostach

Gdy ponadto wiemy, ze wzrost zdgza do pewnego
poziomu:
+ funkcja liniowo-odwrotnosciowa

y=a+ p<o
# funkcja ilorazowa
at
=" 0a,>0
Yi B+t B

Przyktad: wzgledne nasycenie rynku.
Zaleta: mniejsze btedy (ryzyko) niz funkcje o rosnacych
przyrostach.
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Funkcia logistyczna
Szczegolne istotna w zastosowaniach
ekonomicznych, bo modeluje tzw. krzywg Zycia
produktu.
_ a
Yo = 1+ ,lk_d

Trzy fazy:

& wprowadzenie produktu na rynek,

& przyspieszone i malejgce tempo wzrostu popytu na

produkt,

& nasycenie rynku, spadek popytu.
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Etap 2: Estymowanie parametroéw funkciji
trendu

Najczesciej: metoda najmniejszych kwadratow (MNK).

[Nie dotyczy funkcji logistycznej (zawiera nieliniowy zwigzek pomiedzy
parametrami a zmiennymi); wymaga innych metod, np. Hotellinga,
Marquardta.]

Ocena dopasowania:
& odchylenie standardowe sktadnika resztowego (mianowane),
& wspotczynnik zmiennosci losowej (nie mianowany),
& wspotczynnik determinaciji,
& skorygowany wspétczynnik determinacii.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Prognozowanie z trendem - przykiad

Stawianie prognozy na podstawie trendu
wyznaczonego metoda analityczng i wyznaczonych
absolutnych wskaznikéw okresowosci.

L kvatay
Prosta
Czas Lata Kwartaly Dniwtys. regresji Prognoza | I I v
14 I 19 215 -2.5
15 11 19 2180 -2.9
16 v 26 222 3.8
17 1995 | 24 22.5 15
18 I 21 22.8 -1.8
19 I 20 231 -3.1
20 % 27 23.4 3.6

23.7

B .

a  0.31uma (licznik wyrazenia we wzorze) [1116105/ 157150 #5105 17/40| Suma kor
b 17.2 ezwzgledny wskaznik okresowosci 121 -150 -3.01 3.48 0.18

.

Wspbltczynnik korygujacy 0.05
Skorygowany (czysty) wskaznik [tys. h] 755 80684 0.00
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Modele autoregresyjne

Przestanka: wiele zjawisk charakteryzuje sie pewng
bezwtadnoscig (op6znieniem).
Np. w sprzedazy: tzw. zasada echa: popyt restytucyjny na
trwate dobra konsumpcyjne jest echem popytu z lat
wczesniejszych.
Postac¢ ogdlna:
yl = f(yt—l’ yt-2""’yt—p'Zl)
W praktyce najczesciej
< liniowa Y, =a0+zp:aiy(—i ‘¢,

# logarytmiczno-liniowa P
Iny =a, +Zath—i +{,
i=1
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Modele szereqéw czasowych z
wahaniami okresowymi
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Metody

Dla przebieg z wahaniami okresowymi
& sezonowymi (tatwiejsze”),
metoda wskaznikow,
analiza harmoniczna,
# cyklicznymi,
podejscia wieloetapowe, najczesciej oparte na
wskaznikach.
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Analiza szeregow czasowych i prognozowanie. maj 15

Modele ARMA i ARIMA

Bardzo ogodlna klasa modeli szeregéw czasowych, Szacowanie iakoéci prognozy
tzw. modele autoregresji i Sredniej ruchome;.

Podstawa: zjawisko autokorelacji, tj. korelacji wartosci
zmiennej prognozowanej z wartosciami tej samej zmiennej
op6znionymi w czasie.
Wyroznia sie trzy rodzaje:

& modele autoregresji,

& modele sredniej ruchomej,

& modele mieszane autoregresji i Sredniej ruchomej.

ARMA = Autoregressive moving average
ARIMA = Autoregressive integrated moving average
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Estymowanie btedu prognozy Estymowanie btedu prognozy — przyktad
& ; . Wartosé
Sredni btad prognozy S,(Y+): SR s

Dniw Prosta  wskaznik Skladnik  skladnika

Czas Lata Kwartaly tys. regresji  okresowosci Estymata  resztowy resztowego

11901 | 19 1751 1,17 18,68 032 0,32 Wspélczyr

2 [} 17 17,83 -1,55 16,28 0,72 0,72 prostej reg
3 1] 16 18,14 -3,06 15,08 0,92 0,92
4 v 21 1846 344 21,90 -0,90 0,90
5 1992 | 20 18,77 1,17 19,94 0,06 0,06
Amy 6 i 18 19,09 1,55 17,54 0,46 0,46
GdZIe 7 1] 16 19,40 -3,06 16,34 -0,34 0,34
A ; 8 v 23 1971 344 23,15 0,15 0,15
& T — okres (moment), na ktdry prognozujemy, . e . e R o2
T=n,n+1,... 10 Il 19 2034 -1,55 18,79 021 021
) 3 11 1] 17 20,66 -3,06 17,60 -0,60 0,60
¢ S(z,) — odchylenie standardowe sktadnika resztowego 12 V|25 2097 34 2441 | 059 059
N , ) 13 1994 | 22 21,29 1,17 22,46 -0,46 0,46
&t — numeracja okresow w empirycznym szeregu w i K Y 155 20,05 105 1,05
15 1] 19 21,91 -3,06 18,85 0,15 0,15
Czasowym 16 v 26 2223 3,44 25,67 033 033
. . . . 17 1995 | 24 22,54 1,17 23,71 0,29 0,29
ot - Srednia arytmetyczna numerdw okresow, 18 I 21 228 155 231 | 031 031
o . . Lo, , 19 1] 20 23,17 -3,06 20,11 -0,11 0,11
& N — liczba badanych okreséw (liczebnosé préby) 20 N 21 2349 M %93 | 007 0,07
Suma warto$ci bezwzglednych resz:-

MSE
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Estymowanie btedu prognozy — przykiad

30

@
2
B
= —e—Dni w tys. (dane)
o 10 =
—=— Estymata
Sktadnik resztowy
5
04— - T T T T g i g ] T A—A=—A; A |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
-5
Czas
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Estymowanie btedu — interpretacja

Prognozowana liczba dni nie przepracowanych z
powodu choroby dla IV kwartatu 1996
& wynosi 28.1 tys. dni,

¢ z dokfadnoscig 0.41 dni
(czyli 0.41/28.1=1.45% dla tego okresu)

118 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

Rozkiad odchylen losowych modelu

Badania rozktadu odchylen losowych dotycza:
& symetrii (czy liczby odchylehA dodatnich i ujemnych sg
takie same),
& losowosci (test serii),
& niezaleznosci (dotyczy niezaleznosci nastepujacych
po sobie reszt),

& nieobcigzonosci (czy wartos¢ oczekiwana reszty jest
réwna 0),
& normalnosci (np. przy uzyciu percentyli).
Z kazdym z powyzszych badanh zwigzany jest pewien test

statystyczny. Dobry model powinien dawa¢ negatywny wynik
wszystkich powyzszych testow.
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Inne zagadnienia zwigzane z
prognozowaniem
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Prognozy ilosciowe i jakosciowe

& Prognozy ilosciowe - dotyczg przysziej wielkosSci
zjawiska.

& Prognozy jakosciowe - dotyczg ,zachowania” zjawiska
w przyszitosci (np. charakterystyki trendu, nasycenia,
zalamania, etc.); zazwyczaj oparte na sadach
eksperta (-6w), modele ,myslowe”.

Szczegolnym przypadkiem prognozowania
jakosciowego (istotnym w zastosowaniach
ekonomicznych) jest prognozowanie ostrzegawcze.
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Prognozowanie ostrzegawcze

Zadaniem prognozy ostrzegawczej jest dostarczenie
na czas obserwacji o0 ewentualnej przysztej
niekorzystnej zmianie kierunku rozwoju czy natezenia
badanego zjawiska (Siedlecka 1996)

W szczegolnosci: Przypuszczenie, ze w przysztym
momencie T, stan analizowanego zjawiska bedzie
nizszy niz w momencie T,-1.

Rzeczywistos¢
Tak Nie
Prognoza Tak
spadku Nie
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Prognozy punktowe i przedziatowe

& punktowe — prognoza jest pojedyncza wartoscig
liczbowa dla kazdego okresu (momentu) t,

& przedziatowe — okreslamy przedziat poziomu zjawiska
dla kazdego okresu (momentu) t (metodami estymacji
parametréw).
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Prognoza statystyczna
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Wielkqéc’: Xp(t) nazywa sie prognozg statystycznag nie
znanej wartosci X(t) szeregu czasowego dla
tl<n+1,T>, jezeli dla pewnych € i n zachodzi:

P{X(t)-x,(t)<&}>1-7

# ¢ - wiarygodnos$c¢ prognozy,
¢ 1-n - (bliskie 1) doktadnosc¢ (precyzja) prognozy.

Jest to tzw. warunek dopuszczalno$ci prognozy.

124 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

maj 15

31



Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Koszty postepowania prognostycznego

Mozna podzieli¢ na:
& koszty zebrania danych,
& koszty przechowywania danych,
& koszty przetwarzania danych.
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Koszty prognozowania a koszty strat

Wieksze wydatki na przygotowanie prognoz => mniejszy
stopien niepewnosci w procesie decyzyjnym i, w konsekwencji,
mniejsze koszty (bteddw).

Koszty
catkowite
prognozowania
|
I
I
|
i
| strat
|
I
|
|
i
optimum Stopieri pewnosci
126 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

Horyzont prognozy - definicja ,naiwna”

Horyzont prognozy (horyzont czasowy) to ostatni moment
(okresem), dla ktérego budujemy prognoze.

Okres prognozy dtugos¢ przedziatu pomiedzy ostatnim
momentem (okresem), dla ktérego znane sg wartosci
analizowanych przebiegéw (ostatnim momentem, dla ktérego
znane sg dane obserwowane, ,historyczne”), a horyzontem
prognozy.

Tradycyjnie wyrdznia sie prognozy:
& krotkoterminowe (< 3 miesigce),
& Srednioterminowe (3 miesigce do 2 lat), i
& dtugoterminowe (> 2 lat).
(w kontekscie prognozowania w przedsiebiorstwie)
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Horyzont prognozy a typy prognozy

¢ Krétkoterminowa — zaktadamy, ze w badanym
zjawisku zajdg tylko zmiany ilosciowe.

# Srednioterminowa — w badanym zjawisku zajdg
zmiany ilosciowe i niewielkie zmiany jakosciowe.

¢ Dlugoterminowa — w badanym zjawisku mogq
wystgpi¢ zarbwno zmiany ilosciowe, jak i jakosciowe.
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Horyzont prognozy - definicja

Jrealistyczna”
Horyzont prognozy to

T=mla>{E|r=:L.1:(5,s(5}

gdzie:
0 dopuszczalny btad prognozy,

¢ &, btad prognozy dla (przysztego) okresu (momentu) .
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Sztuczne sieci neuronowe w
prognozowaniu
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Model sztucznego neuronu

i wektor wejsc¢ x)
& waga synapsy decyduje o jej waznosci

Sie¢ warstwowa

& n wejsc x; (synapsy) opatrzonych wagami w; (wektor wag w
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& neurony utozone warstwami
& potaczenia tylko pomiedzy
kolejnymi warstwami warstwa wyjcecioa
# jednokierunkowa (brak
sprzezen zwrotnych)
& neurony nieliniowe =>
perceptron . warsivy ukryte
# dziatanie sieci: propagacja :

sygnatu od warstwy .. s wegmions
wejsciowej do wyjsciowej M

wejcecia sier

wyjcecia sieci
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7 dei Inne zagadnienia zwiazane z tematem
arys et 2 Zagadnienia teoretyczne:

& Podejscia hybrydowe: jednoczesne stosowanie wielu
metod reprezentujgcych rézne ,filozofie”.

& Prognozowanie zbiorow szeregdw i analiza zaleznosci
pomiedzy szeregami.

& Sterowanie procesami (co musze podac na wejscie,
zeby otrzymac pozadang warto$¢ wyjscia).

¢ Analiza ryzyka.

¢ Wizualizacja.

¢ ilosciowe
# jakosciowe

Prognozowanie / n
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Przebieg wyktadu
¢ Zbleranie | przygotowywanie danych Prognozowanie w przedsiebiorstwie

¢ Analiza szeregbw czasowych

& Dekompozycja szeregu czasowego

& Prognozowanie

& Prognozowanie w przedsiebiorstwie -
¢ Uwagi koncowe

& Studium przypadku
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

Prognozowanie w przedsiebiorstwie

Otoczenie marketingowe przedsiebiorstwa — zespo6t czynnikow
zewnetrznych bezposrednio lub posrednio wptywajacych na
jego dziatania (Dittman 1998)

otoczenie = mikrootoczenie + makrootoczenie

Mikrootoczenie — elementy bezposrednio wptywajace na
dziatanie przedsiebiorstwa (dostawcy, konkurenci, posrednicy
marketingowi, nabywcy, inne podmioty)

Makrootoczenie — wptyw posredni (czynniki demograficzne,
ekonomiczne, spoteczno-kulturowe, naturalne, technologiczne,
polityczno prawne, etc). Cecha wspoélna: przedsiebiorstwo ma
na nie znikomy wptyw.
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Prognozowanie w przedsiebiorstwie...

... moze by¢ realizowane w warunkach:

& pewnosci (rzadko),

¢ ryzyka (znajomos¢ [rozktadéw] prawdopodobienstw
powigzanych z wariantami),

 niepewnosci (brak znajomosci rozktadéw
prawdopodobienstw),

# niepetnej informacji (nieznajomosci wszystkich
wariantow/kryteriéw)

138 © krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl piatek, 29 maja 2015 <][>

Po co prognozowac w przedsiebiorstwie?

Potrzeba prognozowania w przedsiebiorstwie wynika
z:

# niepewnosci przysziosci,
& op6znienia w czasie miedzy momentem podjecia
decyzji a wyniktymi z niej skutkami.

Procedury prognostyczne sg obecnie czescig
systemu wspomagania decyzji wiekszosci systemow
informacji marketingowej.

Badania pokazuja, ze ok.. 90% przedsiebiorstw w
Europie Zachodniej stosuje prognozowanie
krétkoterminowe.
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Niestety ...

... prognozy zjawisk gospodarczych, nawet przy
lepszym niz obecnie poznaniu ich mechanizméw, nie
osiggna nigdy stopnia pewnos$ci prognoz zjawisk
fizycznych (Dittman 1998, s. 18)
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Analiza szeregbw czasowych i prognozowanie.

.Szczoteczka pocieszenia”
albo

Schandenfreude

Przyktady wyjatkowo nietrafnych prognoz:
# liczba koni w Paryzu (koniec XIX wieku),

& oszacowanie liczby samochoddéw we Francji:
prognoza 2 min (1945), rzeczywisto$¢ 14 min (1970),
& oszacowdjie wielko$ci potencjalnego rynku
kserokopiarek przez IBM:
prognoza 5 tys. (1959), rzeczywistos¢ 200 tys.
(1970),
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Metody prognozowania sprzedazy

< ilosciowe
modele szeregéw czasowych,
modele ekonometryczne,
modele analogowe,
modele zmiennych wiodacych,
modele analizy kohortowej,
testy rynkowe,

# jakosciowe
opinie sprzedawcow,
opinie kierownictwa,
opinie ekspertow,
badania intencji nabywcow.

(Dittman 1998)
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Przebieq wyktadu

& Zbieranie i przygotowywanie danych

¢ Analiza szeregbw czasowych

& Dekompozycja szeregu czasowego

& Prognozowanie

& Prognozowanie w przedsiebiorstwie

+ Uwagi koncowe <=
& Studium przypadku
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Narzedzia i pakiety programistyczne

© krzysztof.krawiec@cs.put.poznan.pl

Pakiety analizy danych (przydatne do analiz off-line
przeprowadzanych raz na jakis czas):

# Statgraphics

& SPSS

&R

¢ QS

¢ STATISTICA

& SCA Statistical System

Rozwigzania dedykowane (tam gdzie wymagane jest
prognozowanie on-line)

¢ => studium przypadku
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