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Z NIEREGULARNYMI WAHANIAMI OKRESOWYMI
METODA NAJMNIEJSZEGO SYMPLEKSU

1. Wstep

W prognozowaniu szeregdw czasowych charakteryzujacych sie nieregularnoscia
wahan okresowych czesto powstaje problem okre$lenia:

a) dtugosci cyklu i co jest z tym zwiazane — punktéw zwrotnych cyklu,

b) wielko$ci amplitudy cyklu.

Celem artykulu jest zaproponowanie i dokonanie oceny przydatnosci metody naj-
mniejszego sympleksu do prognozowania szeregéw czasowych z nieregularnymi waha-
niami okresowymi. Oczywiscie istnieje wiele metod radzacych sobie lepiej lub gorzej z
wczesniej wspomnianymi problemami, niemniej jednak autor chce zweryfikowac hipo-
teze o przydatnosci prezentowanej metody.

Ze wzgledu na to, Ze metoda ta nie jest popularna, w pierwszej czesci artykutu przed-
stawiono gléwne jej zalozenia. Nastepnie na przyktadzie wygenerowanych szeregow
czasowych przeprowadzono konfrontacjg prezentowanej metody z modelami ARIMA.

2. Idea metody

Metoda zaproponowana przez Sugihare i Maya [1990] zostala zaprojektowana w
celu prognozowania szeregéw czasowych charakteryzujacych si¢ duzymi wahaniami
przypadkowymi. Jednak jak wykazat Drosdowsky [1994], metoda ta jest takze uzytecz-
na w prognozowaniu szeregéw czasowych, w ktorych w pewnych odstgpach czasowych,
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zwykle nieregularnych, pojawiaja si¢ okre$lone prawidlowos$ci. Oznacza to, ze zatoze-
nie o znajomosci mechanizmu generujacego szereg czasowy, ktore jest czgsto stosowa-
ne w przypadku prognozowania szeregow czasowych, ust¢gpuje tu zalozeniu o
podobienistwie rozwoju. Z tego wzgledu metode t¢ mozna zaliczyé do analogii histo-
rycznych (zob. np. [Cieslak 2005]) .

Istota metody jest przedstawienie kolejnych k-elementowych fragmentéw szeregu
czasowego jako punktéw w przestrzeni ~-wymiarowej. Ostatni k-elementowy fragment
szeregu czasowego, ktdry autor nazwie punktem odniesienia, w przestrzeni k-wymiaro-
wej ma wspdtrzedne:

Ya = [yn—(k—l)g yn—2g yn—g Yn ]T, (l)

gdzie: y, — punkt odniesienia,
g — wielkos¢ odstepu pomigdzy kolejnymi obserwacjami — zwykle g = 1.
W analogiczny sposob, jako k-wymiarowe punkty, przedstawiane sa pozostate frag-
menty szeregu czasowego:

T
Xi= [xn—i—(k—l)g coo Xp—j=2g Xn—i—g xn—i] ’ (2)

gdzie: x; — punkt reprezentujacy i-ty (liczac w kierunku od obserwacji najmtodszych do
najstarszych) fragment szeregu czasowego,
i=L2..., isn—k.

Sposrod ,.sasiadéw” punktu y, wybierana jest kombinacja k+1 punktéw tworzacych
sympleks o najmniejszej srednicy zawierajacy punkt y,. Jezeli prognozowany punkt y,
znajduje si¢ w wierzchotku, na krawedzi lub $cianie sympleksu, wowczas do prognozo-
wania mozna wybra¢ sympleks o mniejszej niz k liczbie wymiarow, tzn. zbiér punktow
ulega redukcji.

Obliczenie prognozy wymaga wyznaczenia wspétrzednych wierzchotkéw symplek-
supo I — n momentach / okresach czasu (przez T rozumiany jest okres prognozowania).
Na ich podstawie oraz przy uzyciu wspétrzednych barycentrycznych punktu y, w znale-
zionym sympleksie ustalana jest warto$¢ prognozy.

y

Rys. 1. Przyktadowy szercg czasowy

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 2. Szereg czasowy jako zbi6r punktéw w przestrzeni dwuwymiarowej

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Poszczegdlne kroki metody najlatwiej jest przesledzi¢ dla przypadku, gdy k=2 i
g =1 Rysunek 1 prezentuje przyktadowy szereg czasowy. Dla ustalonego parametru
k =2 wybiera sie dwie ostatnie obserwacje. Wybrane wartosci przedstawia si¢ w prze-
strzeni dwuwymiarowej jako punkt odniesienia y, o wspoirzednych [ y,-1, y, ]- Nastep-
nie to samo przeprowadza si¢ dla pozostatych par nast¢pujacych po sobie obserwacji. W
ten sposéb otrzymuje si¢ zbior punktoéw otaczajacych punkt odniesienia (rys. 2).

Z otrzymanego zbioru wybierane sa trzy punkty (k + 1), tworzace wierzchotki sym-
pleksu (w tym przypadku jest nim trojkat) o najmniejszej $rednicy spos$rod sympleksow
zawierajacych punkt odniesienia. Przez srednice rozumiana jest tu maksymalna od-
legtos¢é miedzy punktami tworzacymi figure.

a) b)
A A
Yn x rr

X e y X T+ x’

3

x’, j

xl
P
Xp Xs
> »
> >
Yn-1> Xn-i-1 Yr-1 *1-i-1

Rys. 3. Prognozowanie przy uzyciu metody najmniejszego sympleksu w przypadku k =2

Zr6dto: opracowanie whasne.

Rysunek 3a przedstawia szukany sympleks x,xx;. Odlegtosci punktu y, od poszcze-
golnych wierzchotkdw tréjkata okreslaja wspotrzedne barycentryczne punktu y, w sym-
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pleksie x,xx;. Aby wyznaczyé prognoze y *r, nalezy znalez¢ wierzchotki nowego
sympleksu x, x;x;, przy czym:

Xi= Xi—(T-n)+ 3)

Po znalezieniu wierzchotkéw nowego sympleksu wyznacza si¢ punkt prognozy
y*r, ktory ma wspoéirzedne barycentryczne w sympleksie xpx;x; identyczne ze
wspdtrzednymi barycentrycznymi punktu y, w sympleksie x,xx; (rys. 3b). Ostatnia
wspolrzedna punktu y *r wyznacza warto$¢ prognozy na okres 7.

Sugihara i May [1990] przedstawiajg takze procedure, dzigki ktorej mozna wybraé
optymalny wymiar przestrzeni sympleksu. W tym celu dzieli sie szereg czasowy na dwie
czgéci. Na podstawie pierwszego fragmentu wyznaczane s3 prognozy wygaste. Pozo-
stata czg$¢é shuzy weryfikacji trafnoéci wyznaczonych prognoz. Ostateczny wybor para-
metru k oparty jest na wspéiczynniku korelacji prognoz wygastych z wartosciami
rzeczywistymi.

3. Eksperyment

Do sprawdzenia przydatnosci metody najmniejszego sympleksu uzyto szeregbéw
wygenerowanych za pomoca nastepujacego modelu:

i1

2n(t= D b,
/=0

Yii = a;sin + ' 4

gdzie: ¢ — numer okresu (t = 1,2 ,... n),
i — numer cyklu,
a; — potowa amplitudy i-tego cyklu,
b; — dtugosé i-tego cyklu, by =0,
Wi — wygenerowana warto$¢ w i-tym cyklu i r-tym okresie.

Wygenerowano sze$é 900-elementowych szeregdw — trzy podstawowe A, B i C oraz
trzy powstate poprzez nalozenie szumu na szeregi podstawowe. Przy generowaniu sze-
regu A w modelu (4) wartosci a; losowano z rozktadu normalnego o $redniej O i odchyle-
niu standardowym 1 (a; ~ N(3;1)), b; ustalono na 15 dla wszystkich cykli. Szereg B
charakteryzowat si¢ stala amplituda — a; = 1—a takze zmienna dtugoscia cyklu— b; miato
rozklad jednostajny dyskretny na przedziale [1; 20]. W szeregu C losowa byta zaréwno
amplituda — a; ~N(3; 1) — jak i dtugos¢ cyklu — b; ponownie bylo losowane z rozktadu
jednostajnego dyskretnego z przedziatu [1; 20]. Szeregi z szumem powstaly poprzez ad-
dytywne natozenie szumu losowanego z rozktadu normalnego o $redniej 0 i odchyleniu
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standardowym 0,5 na szeregi podstawowe. Rysunki 4-9 przedstawiaja pierwsze 100 ob-
serwagcji utworzonych szeregow.

AL

Rys. 4. Szereg A: pierwsze 100 obserwagji

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rys. 5. Szereg A + szum: pierwsze 100 obserwacji
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Zrodto: opracowanie wiasne.



117

N w + W
1

—
Il

AN, NANYA WA AWYA
AN NNV NS NS

2 A
3
4 -

Rys. 6. Szereg B: pierwsze 100 obserwac;ji

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 7. Szereg B + szum: pierwsze 100 obserwacji

Zrédto: opracowanie whasne.

Kazdy szereg zostal podzielony na dwa fragmenty. Pierwszy, skladajacy si¢ z 600
obserwacji, stuzy! za biblioteke wzoré6w. Kolejne 300 obserwacji postuzyto sukcesyw-
nemu wyznaczaniu prognoz oraz ocenie trafno$ci tych prognoz. Prognozy wyznaczano
dla wyprzedzen od 1 do 3. W przypadku metody najmniejszego sympleksu biblioteka
wzoréw zostata uzyta do wyznaczenia zbioru punktow bedacych potencjalnymi wierz-
chotkami sympleksow. W przeprowadzonym badaniu rozpatrywano wymiary symplek-
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séw od k =2 do 7. W przypadku modeli ARIMA (SARIMA) na podstawie pierwszego
fragmentu szeregu oszacowano parametry modelu.
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Zrédio:
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Rys. 8. Szereg C: pierwsze 100 obserwaciji
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Rys. 9. Szereg C + szumn: pierwsze 100 obserwacji

Zrodto: opracowanie wiasne.

Tabela | podsumowuje modele ARIMA uzyskane dla poszczegéinych szeregow. Jedy-
nie dla szeregu A oraz A + szum uzyskano modele sezonowe. W pozostatych przypadkach,
gdy dtugosé cyklu nie byta stata, uzyskane modele (najlepsze w sensie, dopasowania, istot-
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nosci parametrow i autokorelacji sktadnika losowego) nie rozpoznawaly sezonowosci. Pro-
ba narzucenia postaci sezonowej powodowala pogorszenie jakosci modeli.

Tabela 1. Postacie modeli ARIMA uzyskane dla poszczeg6lnych szeregéw czasowych

Szereg Posta¢ modelu ARIMA (SARIMA) Standardowy biad oceny modelu
A (1,0,2)x(1,1,0)s 0,211
B (1,0,1) 0,324
C (1,0,2) 0,859
A + szum (1,0,0)x(2,0,0),5 0,827
B + szum (1,0,0) 0,718
C + szum (1,0,2) 1,174

Zr6dio: opracowanie whasne.

Do analizy trafno$ci wyznaczonych prognoz wybrano:

i=l

N
RMSE=\/%Z()4 -y, )

gdzie: RMSE — pierwiastek $redniego kwadratowego btedu prognoz ex post,
N — liczba weryfikowanych prognoz,
y, — warto$¢ rzeczywista w f-tym okresie,
yi — prognoza na -ty okres.

2 -
1,5 ——i=2
=3
=4
RMSE 1 - =5
—¥— =6
—— /=7
05 1 —— ARIMA
0 T :
t+1 H2 =3
okres prognozy

Rys. 10. Szereg A: bledy prognoz wygastych

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Rysunki 10-15 przedstawiaja bledy prognoz dla wyprzedzefi od | do 3 wyznaczanych dla
poszczegolnych szeregéw przy uzyciu réznych modeli. W przypadku szeregu A oraz B pro-
gnozy wyznaczane za pomoca metody najmniejszego sympleksu obarczone byly mniejszymi
bledami niz prognozy wyznaczane modelami ARIMA niezaleznie od wyboru przestrzeni &
oraz okresu wyprzedzenia. Dla szeregu C, prognozujac na jeden okres do przodu, uzyskano
réwniez bardziej trafne prognozy w przypadku metody najmniejszego sympleksu. Wzrost
wartosci wyprzedzenia powodowat w tym przypadku zacieranie sig roznic. Wprowadzenie do
szeregéw szumu spowodowalo relatywne pogorszenie wynikéw uzyskiwanych za pomoca
prezentowanej metody w poréwnaniu z modelami ARIMA. W przypadku szeregu B + szum
wyniki uzyskane dla modelu ARIMA sq najlepsze dla wszystkich wyprzedzen.

2 -
L5 - =2
| —& =3
=4
RMSE | - —¥— k=5
—¥— =6
0s —— /=7
~ ] —— ARIMA
0 . T
t+1] t+2 +3
okres prognozy
Rys. 11. Szereg A + szum: bl¢dy prognoz wygastych
Zr6dto: opracowanie wiasne.
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Rys. 12. Szercg B: bledy prognoz wygastych

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 13. Szereg B + szum: bledy prognoz wygastych

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 14. Szereg C: bledy prognoz wygastych

Zrodio: opracowanie whasne.
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Rys. 15. Szereg C + szum: bledy prognoz wygastych

Zr6dlo: opracowanie whasne.
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4. Whioski

Przeprowadzony eksperyment pozwala stwierdzi¢, Ze metoda najmniejszego sym-
pleksu moze stuzy¢ prognozowaniu szeregéw czasowych z nieregularnymi wahaniami
okresowymi. Uzyskane wyniki nie sa wystarczajace, aby stwierdzi¢, Zze metoda ta jest
wyraznie lepsza lub gorsza od modeli ARIMA. W tym celu nalezatoby poddaé badaniu
znaczaca statystycznie liczbe szeregéw czasowych sposrod rozpatrywanych tu typow.
Wskazane jest rowniez przeprowadzenie eksperymentu dla wyzszych wymiaréw prze-
strzeni symplekséw. W dalszych badaniach nalezatoby si¢ rowniez skupi¢ nad
wplywem szumu na przydatno$¢ metody najmniejszego sympleksu.

Mozliwos$ci zastosowania prezentowanej metody ograniczaja si¢ do szeregéw sta-
cjonarnych w $redniej. Wynika to z koniecznosci znalezienia sympleksu otaczajacego
punkt odniesienia. W przypadku tendencji rozwojowej kolejne fragmenty szeregu moga
tworzy¢ wielowymiarowe punkty, dla ktérych nie da si¢ znalez¢ zadnego sympleksu.
Nalezy takze mieé na uwadze fakt, ze taka sytuacja moze si¢ zdarzy¢ rowniez w przy-
padku szeregdw stacjonarnych, zwlaszcza gdy wymiar przestrzeni sympleksu jest duzy.
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FORECASTING TIME SERIES WITH IRREGULAR PERIODIC
FLUCTUATIONS BY THE METHOD OF THE SMALLEST SIMPLEX

Summary

The paper presents the conception of using the Sugihara and May’s method of the smallest simplex for
forecasting time series with irregular periodic fluctuations. The idea of the method has been summarized. The
method has been tested on generated time series:

a) with constant cycle length and random amplitude,

b) with constant amplitude and random cycle length,

¢) with random both amplitude and cycle length.

The forecasts have been verified. The results of the method have been compared with ARIMA models.
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