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1.1

1.2

1.3

Wprowadzenie

Potrzeba automatycznej konstrukcji prognoz

Podejmowanie waznych decyzji biznesowych, dotyczacych planowania, kupna/sprze-
dazy, zatrudnienia, itp. wymaga czesto automatycznej konstrukeji prognoz dla duzej
liczby (jednowymiarowych) szeregow czasowych.

Przykladem moze by¢ np. konieczno$é prognozowania (przynajmniej raz w miesiacu)
wielkosci sprzedazy dla ponad tysigca produktow.

Nawet wtedy, gdy prognozowanie potrzebne jest dla duzo mniejszej liczby szeregdw,
konstrukcja optymalnych prognoz wymaga zatrudnienia pracownikow (analitykow) po-
siadajacych odpowiedniag wiedze i doswiadczenie w zakresie analizy szeregdw czasowych.
Wyboér nieoptymalnego modelu moze mie¢ powazne konsekwencje dla doktadnosci pro-
gnoz!

Istnieje wiec zapotrzebowanie na narzedzia/algorytmy umozliwiajace catkowicie lub
przynajmniej czesciowo automatyczne prognozowanie szeregdéw czasowych.

Pozadane wtasnosci algorytméw automatycznego prognozowa-
nia
Algorytmy pozwalajace na automatyczng konstrukcje prognoz powinny realizowaé¢ wszyst-
kie etapy analizy, tzn.:

1. wyboér optymalnego modelu dla danych,
2. estymacja parametrow,
3. konstrukcja prognoz (punktowych i przedzialowych).

W poszukiwaniu optymalnego modelu wazne jest zastosowanie odpowiednich kryte-
riow, zabezpieczajacych przed przeparametryzowaniem (tzn. zbyt dobrym dopasowa-
niem modelu dla danych konstrukeyjnych /uczacych, co moze prowadzi¢ do zlej jakosci
prognoz dla nowych okresow).

Algorytmy powinny by¢ odporne w przypadku wystepowania w analizowanych szere-
gach czasowych niestandardowych wzorcow /zachowan.

Powinnismy moc zastosowac je dla duzej liczby szeregéw bez koniecznosci ingerencji ze
strony analityka.

W przypadku duzej liczby szeregow nie bez znaczenia jest tez ztozonosé¢ obliczeniowa
algorytmow.

Narzedzia dostepne w R — pakiet forecast.

Efektywne algorytmy umozliwiajace automatyczna konstrukcje prognoz sa udostep-
nione m.in. w pakiecie forecast (Hyndman i Khandakar (2008)).

Pakiet pozwala na automatyczne prognozowanie z wykorzystaniem dwoch najbardziej
popularnych metod:


http://www.quantup.pl
http://www.quantup.eu

Materiaty firmy QuantUp
quantup.pl, quantup.eu
(©2014, Artur Suchwatko

— modele ARIMA - klasyczna rodzina modeli dla szeregéw czasowych, wprowa-
dzona przez Boxa-Jenkinsa (1976)

— modele ETS (ExponenTialSmoothing lub ErrorTrendSeason) — rodzina modeli
opracowana przez Hyndmana i innych (2002), ktora stanowi uogolnienie algoryt-
mow wygtadzania wyktadniczego

e Oba dostepne algorytmy (ARIMA i ETS) moga by¢ zastosowane dla szeregow, w kto-
rych wy stepuje trend dlugoterminowy i/lub sezonowos¢.

e Istniejg rowniez rozwiazania przyspieszajace dzialanie algorytmow (takie jak mozli-
wosé specyfikacji ograniczenn dla wybranych parametréw czy krokowa metoda wyboru
najlepszego modelu).

o W dalszej czesci zilustrujemy dziatanie obu algorytmoéw dla czterech wybranych szere-
gow czasowych.

e Dodatkowe informacje nt. mozliwosci pakietu forecast mozna znalezé w artykule: Rob
J. Hyndman & Yeasmin Khandakar (2008), Automatic Time Series Forecasting: The
forecast Package for R, Journal of Statistical Software, American Statistical Associa-
tion, vol. 27(103). http://www.jstatsoft.org/v27/i03/paper

2 Dane

e W analizie wykorzystamy cztery szeregi czasowe, o roznej czestotliwosci (dane mie-
sieczne, kwartalne i dzienne) i pochodzacych z réznych obszaréw zastosowar:

— bezrobocie - stopa bezrobocia w Polsce w latach 1990-2013, dane miesieczne,

— ceny benzyny - $rednie ceny benzyny w Polsce w latach 2006-2013, dane mie-
sieczne,

— kurs EUR/PLN - dane dzienne w okresie: od 2013-01-02 do 2013-08-23,

— Produkt Krajowy Brutto (PKB) - dane kwartalne w latach: 1998-2013.

2.1 Wczytanie danych

e Analize rozpoczynamy od wczytania danych, zapisanych uprzednio w plikach RData
(format binarny R’a).

e Wszystkie szeregi czasowe byly zapisane jako obiekty klasy ts lub zts (dedykowanych
tego typu danych), co ulatwi nam ich wizualizacje i analize.

library(xts) #potrzebne do wykresu danych PLN/EUR

# wczytanie danych
load("../data/bezrobocie.ts.RData")
load("../data/cena.benzyny.ts.RData")
load("../data/kurs.EUR.PLN.xts.RData")
load("../data/PKB.RData'")

e Przyjrzyjmy sie poszczegbdlnym szeregom.
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e Aby poprawié przejrzysto$¢ prezentacji, dla kazdego z analizowanych szeregéow wypi-
szemy tylko wartosci dla kilku poczatkowych lat/okresow.

print(bezrobocie.ts)

## Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

## 1990 0.3 0.8 1.6 1.9 2.4 3.1 3.8 4.5 5.0 5.5 5.9 6.5

## 1991 6.6 6.8 7.1 7.3 7.7 8.4 9.4 9.8 10.5 10.8 11.1 12.2

## 1992 12.1 12.4 12.1 12.2 12.3 12.6 13.1 13.4 13.6 13.5 13.5 14.3
## 1993 14.2 14.4 14.4 14.4 14.3 14.8 15.4 15.4 15.4 15.3 15.5 16.4

print(cena.benzyny.ts)

## Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

## 2006 3.77 3.72 3.72 4.02 4.21 4.21 4.32 4.40 4.25 3.97 3.80 3.65
## 2007 3.66 3.78 4.04 4.25 4.35 4.46 4.46 4.40 4.36 4.33 4.43 4.42
## 2008 4.33 4.29 4.36 4.34 4.48 4.65 4.72 4.59 4.46 4.35 4.06 3.66
## 2009 3.46 3.81 3.88 3.95 4.11 4.45 4.59 4.49 4.42 4.30 4.36 4.29

print (kurs.EUR.PLN.xts)

## [,1]

## 2013-01-02 4.067
## 2013-01-03 4.077
## 2013-01-04 4.125
## 2013-01-07 4.122
## 2013-01-08 4.126

print (PKB)

## Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtré

## 1998 106.5 105.3 104.9 102.
## 1999 101.6 103.0 105.0 106.
## 2000 106.0 105.2 103.3 102.
## 2001 102.0 100.9 100.8 100.

N B N ©

2.2  Wykres danych i ACF

e Pierwszym krokiem w analizie szeregu czasowego jest zwykle przedstawienie danych na
wykresie.

e Analiza wykresu moze pomé6c nam w zidentyfikowaniu regularnych wzorcéw wystepu-
jacych w danych, takich jak trendy (tendencje dlugoterminowe) lub efekty sezonowe
(sezonowos¢).
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# wykres danych

par(mfrow = c(2, 2))

plot(bezrobocie.ts, main = "Stopa bezrobocia w Polsce \n w latach 1990-2013")

plot (cena.benzyny.ts, main = "Srednie ceny benzyny w Polsce \n w latach 2006-2013")
plot (kurs.EUR.PLN.xts, main = "Kurs EUR/PLN")

plot (PKB, main = "Produkt Krajowy Brutto")

e Aby zilustrowac site i charakter zaleznosci/korelacji czasowej wyznaczymy dodatkowo
wykresy funkcji autokorelacji (ACF) dla poszczegélnych szeregow.

# ACF

par(mfrow = c(2, 2))

acf (bezrobocie.ts, main = "Stopa bezrobocia")
acf(cena.benzyny.ts, main = "Srednie ceny benzyny")

acf (kurs.EUR.PLN.xts, main = "Kurs EUR/PLN")
acf(PKB, main = "Produkt Krajowy Brutto")
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Rysunek 1: Wykresy wyjsciowych szeregéw czasowych
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Rysunek 2: Wykresy funkcji autokorelacji (ACF)
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3 Dekompozycja

e Dekompozycje szeregow na: a) trend dlugoterminowy, b) sezonowosé i ¢) losowe fluk-
tuacje, przeprowadzimy z wykorzystaniem funkcji decompose() (metoda klasycznej de-
kompozycji).

e Dekompozycje zastosujemy tylko dla szeregdéw, w ktorych wystepuje sezonowosé, tzn:

— bezrobocie,
— $rednie ceny benzyny.

# dekompozycja klasyczna
bezrob.dekomp <- decompose(bezrobocie.ts)
benzyna.dekomp <- decompose(cena.benzyny.ts)

plot (bezrob.dekomp)
title("Bezrobocie - dekompozycja klasyczna")

plot (benzyna.dekomp)
title("Ceny benzyny - dekompozycja klasyczna')


http://www.quantup.pl
http://www.quantup.eu

Materiaty firmy QuantUp
quantup.pl, quantup.eu
(©2014, Artur Suchwatko

seasonal trend observed

randam

5 10

oo o2 04 08

10 -0.4

0s

05 oo

Eecn nsitin&n ?{f additive time series
ezrobocie - deKompozycja Klasyczna

1560

1985 2000 2005

Time
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4 Prognozowanie

e Zastosujemy dwie metody konstrukcji prognoz:

— ARIMA - klasyczna rodzina modeli, wprowadzona przez Boxa-Jenkinsa (1976),

— ETS (ExponenTialSmoothing lub ErrorTrendSeason) — uniwersalna rodzina mo-
deli dla szeregéw czasowych zaproponowana przez Hyndmana i innych (2002)
(uogodlnienie metod wygtadzania wykltadniczego).

e Optymalne modele dla poszczegblnych szeregow wybierane sa catkowicie automatycz-
nie, z wykorzystaniem kryteriow statystycznych oceniajacych dokltadnosé¢ dopasowania.

e Oproécz prognoz punktowych wyznaczymy takze przedziaty predykcyjne dla dwoch po-
ziomow ufnosci: 80% 1 95%.

4.1 Podziat danych na czes$¢ uczaca (konstrukcyjna) i testowa

e Aby w wiarygodny sposéb poréwna¢ dokladnosé prognoz podzielimy kazdy z analizo-
wanych szeregéw na dwie czeSci:

— zbiér uczacy (konstrukcyjny) — podzbior danych, ktory bedzie wykorzystany
do dopasowania modelu i konstrukcji prognoz,

— zbior testowy — dane dla ostatnich kilku/kilkunastu okresow, ktory bedzie wy-
korzystany do oceny doktadnosci prognoz.

bezrobocie.ts.learn <- window(bezrobocie.ts, end = c(2011, 12))
bezrobocie.ts.test <- window(bezrobocie.ts, start = c(2012, 1))

cena.benzyny.ts.learn <- window(cena.benzyny.ts, end = c(2011, 12))
cena.benzyny.ts.test <- window(cena.benzyny.ts, start = c(2012, 1))

kurs.EUR.PLN.ts.learn <- window(as.ts(kurs.EUR.PLN.xts), end = 120)
kurs.EUR.PLN.ts.test <- window(as.ts(kurs.EUR.PLN.xts), start = 121)

PKB.ts.learn <- window(PKB, end = c(2011, 4))
PKB.ts.test <- window(PKB, start = c(2012, 1))

11
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4.2 ARIMA

e Zaczynamy od prognozowania na bazie klasycznych modeli z klasy ARIMA (AutoRe-
gressive Integrated Moving Average).

e Dla kazdego z szeregoéw (niezaleznie) dopasujemy model ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)]s|.

e Aby znalez¢ optymalny model wykorzystamy funkcje auto.arima() (pakiet forecast) dla
domyslnych parametrow (takich jak kryterium doktadnosci dopasowania modelu, itp.).

library(forecast)

# ARIMA

bezr.arima <- auto.arima(bezrobocie.ts.learn)
benzyna.arima <- auto.arima(cena.benzyny.ts.learn)
EUR.arima <- auto.arima(kurs.EUR.PLN.ts.learn)
PKB.arima <- auto.arima(PKB.ts.learn)

bezr.arima.forecast <- forecast(bezr.arima, h = length(bezrobocie.ts.test))
benzyna.arima.forecast <- forecast(benzyna.arima, h = length(cena.benzyny.ts.test))
EUR.arima.forecast <- forecast(EUR.arima, h = length(kurs.EUR.PLN.ts.test))
PKB.arima.forecast <- forecast(PKB.arima, h = length(PKB.ts.test))

par(mfrow = c(2, 2))

plot (bezr.arima.forecast, ylab = "bezrobocie')
lines(bezrobocie.ts.test, col = "red")

plot (benzyna.arima.forecast, ylab = "cena benzyny")
lines(cena.benzyny.ts.test, col = '"red")

plot(EUR.arima.forecast, ylab = "EUR/PLN")
lines(kurs.EUR.PLN.ts.test, col = "red")
plot (PKB.arima.forecast, ylab = "PKB")
lines(PKB.ts.test, col = "red")

12
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Forecasts from ARIMA(1,2,242,0,1)[12] Forecasts from ARIMA(0,1,1)
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Rysunek 5: Prognozy na bazie modeli ARTMA
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4.3 ETS (ExponenTialSmoothing / ErrorTrendSeason)

e W kolejnym kroku do konstrukcji prognoz zastosujemy odpowiednie warianty wygta-
dzania wykladniczego (ang. exponential smoothing).

e Aby znalezé optymalny model wykorzystamy funkcje ets() (pakiet forecast) dla domysl-
nych parametrow (takich jak kryterium doktadnosci dopasowania modelu, itp.).

library(forecast)

# ETS

bezr.ets <- ets(bezrobocie.ts.learn)
benzyna.ets <- ets(cena.benzyny.ts.learn)
EUR.ets <- ets(kurs.EUR.PLN.ts.learn)
PKB.ets <- ets(PKB.ts.learn)

bezr.ets.forecast <- forecast(bezr.ets, h = length(bezrobocie.ts.test))
benzyna.ets.forecast <- forecast(benzyna.ets, h = length(cena.benzyny.ts.test))
EUR.ets.forecast <- forecast(EUR.ets, h = length(kurs.EUR.PLN.ts.test))
PKB.ets.forecast <- forecast(PKB.ets, h = length(PKB.ts.test))

par (mfrow = c(2, 2))

plot (bezr.ets.forecast, ylab = "bezrobocie")
lines(bezrobocie.ts.test, col = "red")

plot (benzyna.ets.forecast, ylab = '"cena benzyny")
lines(cena.benzyny.ts.test, col = "red")

plot (EUR.ets.forecast, ylab = "EUR/PLN")
lines(kurs.EUR.PLN.ts.test, col = "red")
plot (PKB.ets.forecast, ylab = "PKB")
lines(PKB.ts.test, col = "red")

14
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4.4 ARIMA vs ETS

e Poréwnamy teraz prognozy uzyskane dla obu metod.

e Dla poszczegblnych szeregow przedstawione sa wykresy poréwnujace prognozy z rze-
czywistymi warto$ciami.

e Dodatkowo, wyznaczymy miary doktadnosci prognoz na zbiorze uczacym (training set)
i zbiorze testowym (test set)

e Wyznaczone zostang wartosci wszystkich miar dostepnych aktualnie w pakiecie forecast,
tzn.: ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE, MASE, ACF1 (patrz np.: Hyndman and Koeh-
ler, Another look at measures of forecast accuracy, International Journal of Forecasting
22 (2006) 679-688).

Prognozy dla szeregu bezrobocie

library(forecast)
par(mfrow = c(2, 1))

# pordwnanie doktadnoSci prognoz: bezrobocie

plot (bezr.arima.forecast, ylab = "bezrobocie')
lines(bezrobocie.ts.test, col = "red")

plot (bezr.ets.forecast, ylab = "bezrobocie")
lines(bezrobocie.ts.test, col = "red")

accuracy(bezr.arima.forecast, bezrobocie.ts.test)

it
#it
it
#it
it
#it

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training set 0.002761 0.2267 0.1416 0.07223 1.123 0.06979 0.02437
Test set 0.556897 0.6721 0.5569 4.14115 4.141 0.27447 0.89223
Theil’s U

Training set NA

Test set 2.001

accuracy(bezr.ets.forecast, bezrobocie.ts.test)

it
#it
it
#it
it
#it

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

Training set 0.0004695 0.2450 0.1606 -0.1228 1.949 0.07915 0.2344
Test set 0.5429571 0.6769 0.5444 3.9909 4.002 0.26829 0.9073
Theil’s U

Training set NA

Test set 1.983

16
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Rysunek 7: Prognozy dla szeregu ‘bezrobocie’: poréwnanie modeli ARIMA i ETS
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Prognozy dla cen benzyny

par(mfrow = c(2, 1))

# pordéwnanie doktadnoSci prognoz: cena benzyny

plot(benzyna.arima.forecast, ylab = '"cena benzyny")
lines(cena.benzyny.ts.test, col = '"red")

plot (benzyna.ets.forecast, ylab = '"cena benzyny")
lines(cena.benzyny.ts.test, col = "red")

accuracy(benzyna.arima.forecast, cena.benzyny.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil’s U
## Training set 0.0155 0.1202 0.09156 0.3197 2.137 0.2454 0.06566 NA
## Test set 0.1808 0.2357 0.19691 3.1321 3.430 0.5277 0.70062 2.013

accuracy (benzyna.ets.forecast, cena.benzyny.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

## Training set 0.021162 0.1183 0.09376 0.3902 2.159 0.2512 0.3437
## Test set -0.006572 0.2013 0.16625 -0.1702 2.963 0.4455 0.6992
## Theil’s U

## Training set NA

## Test set 1.75
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Rysunek 8: Prognozy dla szeregu cen benzyny: poréwnanie modeli ARIMA i ETS
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Prognozy dla kursu EUR/PLN

par(mfrow = c(2, 1))

# pordwnanie doktadnoSci prognoz: kurs EUR/PLN
plot (EUR.arima.forecast, ylab = "EUR/PLN")
lines(kurs.EUR.PLN.ts.test, col = "red")

plot (EUR.ets.forecast, ylab = "EUR/PLN")
lines(kurs.EUR.PLN.ts.test, col = "red")

accuracy (EUR.arima.forecast, kurs.EUR.PLN.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

## Training set 0.002335 0.01941 0.01443 0.0545 0.3448 0.994 -0.05958
## Test set -0.081935 0.09522 0.08193 -1.9359 1.9359 5.643 0.92503

## Theil’s U

## Training set NA

## Test set 5.804

accuracy (EUR.ets.forecast, kurs.EUR.PLN.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

## Training set 0.002437 0.01938 0.01428 0.05685 0.3411 0.9835 -0.008287
## Test set -0.080990 0.09441 0.08099 -1.91377 1.9138 5.5777 0.925025

## Theil’s U

## Training set NA

## Test set 5.755
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Rysunek 9: Prognozy dla kursu EUR/PLN: porownanie modeli ARIMA i ETS

21



http://www.quantup.pl
http://www.quantup.eu

Materiaty firmy QuantUp
quantup.pl, quantup.eu
(©2014, Artur Suchwatko

Prognozy dla PKB

par(mfrow = c(2, 1))

# porbéwnanie doktadnoSci prognoz: PKB
plot (PKB.arima.forecast, ylab = "PKB")
lines(PKB.ts.test, col = "red")

plot (PKB.ets.forecast, ylab = "PKB")
lines(PKB.ts.test, col = "red")

accuracy (PKB.arima.forecast, PKB.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

## Training set -0.01893 0.824 0.6856 -0.02487 0.6597 0.3209 -0.03805
## Test set -3.18451 3.270 3.1845 -3.14067 3.1407 1.4905 0.31001

## Theil’s U

## Training set NA

## Test set 4.241

accuracy (PKB.ets.forecast, PKB.ts.test)

## ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil’s U
## Training set -0.02854 1.006 0.7965 -0.03169 0.7673 0.3728 0.3861 NA
## Test set -3.23995 3.426 3.2399 -3.19933 3.1993 1.5164 0.3886 4.521
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Rysunek 10: Prognozy dla PKB: poréwnanie modeli ARIMA i ETS
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5 Podsumowanie

e Zastosowanie narzedzi dostepnych w $rodowisku R (pakiet forecast) pozwolito na au-
tomatyczna konstrukcje prognoz dla wybranych szeregéw czasowych (zréznicowanych
pod wzgledem wtasnosci).

e Dodatkowo, poréownalismy doktadno$é prognoz wyznaczonych dwoma metodami: mo-
dele ARIMA oraz ETS (wygtadzanie wykladnicze), wykorzystujac najbardziej popu-
larne kryteria (miary) oceny dokladnosci prognoz.

e W przypadku szeregdw zawierajacych jednoczesnie trend i sezonowos¢ mozliwa byta
takze tatwa identyfikacja tych regularnych wzorcow dzieki wykorzystaniu dostepnych
w R metod dekompozycji.

e Prognozowanie na bazie wygtadzania wykladniczego (modele ETS) dawalo zazwyczaj
lepsze prognozy w poréwnaniu do prognoz na bazie metodologii ARIMA. W niektorych
przypadkach doktadnoéé obu metod byty jednak poréwnywalna.

e Zgodnie z oczekiwaniami, btedy prognoz na zbiorze testowym sa wieksze w poréwny-
waniu do btedéw uzyskanych dla zbioru uczacego.

e Dla wiekszosci szeregow prognozy mozemy uznaé za satysfakcjonujace (przynajmniej w
krotkim horyzoncie czasowym).

o Wyjatek stanowi szereg PKB, dla ktorego skonstruowane prognozy w znacznym stopniu
odbiegaja od wartosci rzeczywistych. W tym przypadku warto byloby przyjrzec sie
doktadniej dopasowanym modelom, biorac pod uwage dodatkowe kryteria oceny jakosci
dopasowania.
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