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1 Wprowadzenie

1.1 Potrzeba automatycznej konstrukcji prognoz

• Podejmowanie wa»nych decyzji biznesowych, dotycz¡cych planowania, kupna/sprze-
da»y, zatrudnienia, itp. wymaga cz¦sto automatycznej konstrukcji prognoz dla du»ej
liczby (jednowymiarowych) szeregów czasowych.

• Przykªadem mo»e by¢ np. konieczno±¢ prognozowania (przynajmniej raz w miesi¡cu)
wielko±ci sprzeda»y dla ponad tysi¡ca produktów.

• Nawet wtedy, gdy prognozowanie potrzebne jest dla du»o mniejszej liczby szeregów,
konstrukcja optymalnych prognoz wymaga zatrudnienia pracowników (analityków) po-
siadaj¡cych odpowiedni¡ wiedz¦ i do±wiadczenie w zakresie analizy szeregów czasowych.

• Wybór nieoptymalnego modelu mo»e mie¢ powa»ne konsekwencje dla dokªadno±ci pro-
gnoz!

• Istnieje wi¦c zapotrzebowanie na narz¦dzia/algorytmy umo»liwiaj¡ce caªkowicie lub
przynajmniej cz¦±ciowo automatyczne prognozowanie szeregów czasowych.

1.2 Po»¡dane wªasno±ci algorytmów automatycznego prognozowa-
nia

• Algorytmy pozwalaj¡ce na automatyczn¡ konstrukcj¦ prognoz powinny realizowa¢ wszyst-
kie etapy analizy, tzn.:

1. wybór optymalnego modelu dla danych,

2. estymacja parametrów,

3. konstrukcja prognoz (punktowych i przedziaªowych).

• W poszukiwaniu optymalnego modelu wa»ne jest zastosowanie odpowiednich kryte-
riów, zabezpieczaj¡cych przed przeparametryzowaniem (tzn. zbyt dobrym dopasowa-
niem modelu dla danych konstrukcyjnych/ucz¡cych, co mo»e prowadzi¢ do zªej jako±ci
prognoz dla nowych okresów).

• Algorytmy powinny by¢ odporne w przypadku wyst¦powania w analizowanych szere-
gach czasowych niestandardowych wzorców/zachowa«.

• Powinni±my móc zastosowa¢ je dla du»ej liczby szeregów bez konieczno±ci ingerencji ze
strony analityka.

• W przypadku du»ej liczby szeregów nie bez znaczenia jest te» zªo»ono±¢ obliczeniowa
algorytmów.

1.3 Narz¦dzia dost¦pne w R � pakiet forecast.

• Efektywne algorytmy umo»liwiaj¡ce automatyczn¡ konstrukcj¦ prognoz s¡ udost¦p-
nione m.in. w pakiecie forecast (Hyndman i Khandakar (2008)).

• Pakiet pozwala na automatyczne prognozowanie z wykorzystaniem dwóch najbardziej
popularnych metod:
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� modele ARIMA � klasyczna rodzina modeli dla szeregów czasowych, wprowa-
dzona przez Boxa-Jenkinsa (1976)

� modele ETS (ExponenTialSmoothing lub ErrorTrendSeason) � rodzina modeli
opracowana przez Hyndmana i innych (2002), która stanowi uogólnienie algoryt-
mów wygªadzania wykªadniczego

• Oba dost¦pne algorytmy (ARIMA i ETS) mog¡ by¢ zastosowane dla szeregów, w któ-
rych wy st¦puje trend dªugoterminowy i/lub sezonowo±¢.

• Istniej¡ równie» rozwi¡zania przyspieszaj¡ce dziaªanie algorytmów (takie jak mo»li-
wo±¢ specy�kacji ogranicze« dla wybranych parametrów czy krokowa metoda wyboru
najlepszego modelu).

• W dalszej cz¦±ci zilustrujemy dziaªanie obu algorytmów dla czterech wybranych szere-
gów czasowych.

• Dodatkowe informacje nt. mo»liwo±ci pakietu forecast mo»na znale¹¢ 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(i03). http://www.jstatsoft.org/v27/i03/paper

2 Dane

• W analizie wykorzystamy cztery szeregi czasowe, o ró»nej cz¦stotliwo±ci (dane mie-
si¦czne, kwartalne i dzienne) i pochodz¡cych z ró»nych obszarów zastosowa«:

� bezrobocie - stopa bezrobocia w Polsce w latach 1990-2013, dane miesi¦czne,

� ceny benzyny - ±rednie ceny benzyny w Polsce w latach 2006-2013, dane mie-
si¦czne,

� 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

• Analiz¦ rozpoczynamy od wczytania danych, zapisanych uprzednio w plikach RData
(format binarny R'a).

• Wszystkie szeregi czasowe byªy zapisane jako obiekty klasy ts lub xts (dedykowanych
tego typu danych), co uªatwi nam ich wizualizacj¦ i analiz¦.

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")

• Przyjrzyjmy si¦ poszczególnym szeregom.
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• Aby poprawi¢ przejrzysto±¢ prezentacji, dla ka»dego z analizowanych szeregów wypi-
szemy tylko warto±ci dla kilku pocz¡tkowych lat/okresów.

print(bezrobocie.ts)

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

## 1990 0.3 0.8 1.5 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)

## Qtr1 Qtr2 Qtr3 Qtr4

## 1998 106.5 105.3 104.9 102.9

## 1999 101.6 103.0 105.0 106.2

## 2000 106.0 105.2 103.3 102.4

## 2001 102.0 100.9 100.8 100.2

2.2 Wykres danych i ACF

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

• Analiza wykresu mo»e pomóc nam w zidenty�kowaniu regularnych wzorców wyst¦pu-
j¡cych w danych, takich jak trendy (tendencje dªugoterminowe) lub efekty sezonowe
(sezonowo±¢).
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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")

• Aby zilustrowa¢ siª¦ i charakter zale»no±ci/korelacji czasowej wyznaczymy dodatkowo
wykresy funkcji autokorelacji (ACF) dla poszczególnych szeregów.

# 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 wyj±ciowych szeregów czasowych
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Rysunek 2: Wykresy funkcji autokorelacji (ACF)
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3 Dekompozycja

• Dekompozycj¦ szeregów na: a) trend dªugoterminowy, b) sezonowo±¢ i c) losowe �uk-
tuacje, przeprowadzimy z wykorzystaniem funkcji decompose() (metoda klasycznej de-
kompozycji).

• Dekompozycj¦ zastosujemy tylko dla szeregów, w których wyst¦puje sezonowo±¢, 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")
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Rysunek 3: Dekompozycja dla szeregu `bezrobocie'
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Rysunek 4: Dekompozycja dla szeregu cen benzyny
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4 Prognozowanie

• Zastosujemy dwie metody konstrukcji prognoz:

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

� ETS (ExponenTialSmoothing lub ErrorTrendSeason) � uniwersalna rodzina mo-
deli dla szeregów czasowych zaproponowana przez Hyndmana i innych (2002)
(uogólnienie metod wygªadzania wykªadniczego).

• Optymalne modele dla poszczególnych szeregów wybierane s¡ caªkowicie automatycz-
nie, z wykorzystaniem kryteriów statystycznych oceniaj¡cych dokªadno±¢ dopasowania.

• Oprócz prognoz punktowych wyznaczymy tak»e przedziaªy predykcyjne dla dwóch po-
ziomów ufno±ci: 80% i 95%.

4.1 Podziaª danych na cz¦±¢ ucz¡c¡ (konstrukcyjn¡) i testow¡

• Aby w wiarygodny sposób porówna¢ dokªadno±¢ prognoz podzielimy ka»dy z analizo-
wanych szeregów na dwie cz¦±ci:

� zbiór ucz¡cy (konstrukcyjny) � podzbiór danych, który b¦dzie wykorzystany
do dopasowania modelu i konstrukcji prognoz,

� zbiór testowy � dane dla ostatnich kilku/kilkunastu okresów, który b¦dzie wy-
korzystany do oceny dokªadno±ci 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))
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4.2 ARIMA

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

• Dla ka»dego z szeregów (niezale»nie) dopasujemy model ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[s].

• Aby znale¹¢ optymalny model wykorzystamy funkcj¦ auto.arima() (pakiet forecast) dla
domy±lnych parametrów (takich jak kryterium dokªadno±ci 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")
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Rysunek 5: Prognozy na bazie modeli ARIMA
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4.3 ETS (ExponenTialSmoothing / ErrorTrendSeason)

• W kolejnym kroku do konstrukcji prognoz zastosujemy odpowiednie warianty wygªa-
dzania wykªadniczego (ang. exponential smoothing).

• Aby znale¹¢ optymalny model wykorzystamy funkcj¦ ets() (pakiet forecast) dla domy±l-
nych parametrów (takich jak kryterium dokªadno±ci 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")
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Rysunek 6: Prognozy na bazie modeli ETS
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4.4 ARIMA vs ETS

• Porównamy teraz prognozy uzyskane dla obu metod.

• Dla poszczególnych szeregów przedstawione s¡ wykresy porównuj¡ce prognozy z rze-
czywistymi warto±ciami.

• Dodatkowo, wyznaczymy miary dokªadno±ci prognoz na zbiorze ucz¡cym (training set)
i zbiorze testowym (test set).

• Wyznaczone zostan¡ warto±ci wszystkich miar dost¦pnych 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))

# porównanie dokªadno±ci 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)

## 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)

## 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
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Rysunek 7: Prognozy dla szeregu `bezrobocie': porównanie modeli ARIMA i ETS
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Prognozy dla cen benzyny

par(mfrow = c(2, 1))

# porównanie dokªadno±ci 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: porównanie modeli ARIMA i ETS
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Prognozy dla kursu EUR/PLN

par(mfrow = c(2, 1))

# porównanie dokªadno±ci 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: porównanie modeli ARIMA i ETS
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Prognozy dla PKB

par(mfrow = c(2, 1))

# porównanie dokªadno±ci 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: porównanie modeli ARIMA i ETS

23

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


Materiaªy �rmy QuantUp

quantup.pl, quantup.eu
c©2014, Artur Suchwaªko

5 Podsumowanie

• Zastosowanie narz¦dzi dost¦pnych w ±rodowisku R (pakiet forecast) pozwoliªo na au-
tomatyczn¡ konstrukcj¦ prognoz dla wybranych szeregów czasowych (zró»nicowanych
pod wzgl¦dem wªasno±ci).

• Dodatkowo, porównali±my dokªadno±¢ prognoz wyznaczonych dwoma metodami: mo-
dele ARIMA oraz ETS (wygªadzanie wykªadnicze), wykorzystuj¡c najbardziej popu-
larne kryteria (miary) oceny dokªadno±ci prognoz.

• W przypadku szeregów zawieraj¡cych jednocze±nie trend i sezonowo±¢ mo»liwa byªa
tak»e ªatwa identy�kacja tych regularnych wzorców dzi¦ki wykorzystaniu dost¦pnych
w R metod dekompozycji.

• Prognozowanie na bazie wygªadzania wykªadniczego (modele ETS) dawaªo zazwyczaj
lepsze prognozy w porównaniu do prognoz na bazie metodologii ARIMA. W niektórych
przypadkach dokªadno±¢ obu metod byªy jednak porównywalna.

• Zgodnie z oczekiwaniami, bª¦dy prognoz na zbiorze testowym s¡ wi¦ksze w porówny-
waniu do bª¦dów uzyskanych dla zbioru ucz¡cego.

• Dla wi¦kszo±ci szeregów prognozy mo»emy uzna¢ za satysfakcjonuj¡ce (przynajmniej w
krótkim horyzoncie czasowym).

• Wyj¡tek stanowi szereg PKB, dla którego skonstruowane prognozy w znacznym stopniu
odbiegaj¡ od warto±ci rzeczywistych. W tym przypadku warto byªoby przyjrze¢ si¦
dokªadniej dopasowanym modelom, bior¡c pod uwag¦ dodatkowe kryteria oceny jako±ci
dopasowania.
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