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ROZDZIAL 3.
Metody eksplorowania danych czasowych

Omowienie metod eksploracji danych czasowych skladac sie bedzie z dwdch cze$ci. W pierwszej
przedstawie zastosowanie popularnych metod eksploracji danych do analizy szeregéw czasowych.
Szczegblng uwage zwrécimy na rysowanie wykresow i histogramow oraz grupowanie danych.

W drugiej czeéci skupimy sie na metodach opracowanych specjalnie na potrzeby eksploracji szeregéw
czasowych. Metody te bazujg na zaleznosciach czasowych pomiedzy punktami danych i nie moga
by¢ zastosowane w przypadku braku takich relacji.

Metody ogdlnego przeznaczenia

Rozpoczniemy od zastanowienia sie, w jaki sposéb mozemy zastosowa¢ popularne metody eksploracji
danych do szeregéw czasowych. Na poczatku proces ten bedzie przebiegat identycznie jak w przypadku
danych innego typu.

Zanim zaczniesz analize, powiniene$ najpierw dowiedzie¢ si¢ wiecej na temat samych danych.
Musisz ustali¢, jakie kolumny znajduja si¢ w Twoich danych, jakie sg zakresy przechowywanych
w nich wartosci i ktére sposrod jednostek miary sprawdza sie najlepiej. Pytania, jakie Ci si¢ nasuna,
nie réznig sie od tych, ktore powiniene$ postawi¢, widzac po raz pierwszy jakikolwiek nowy zbidr
danych:

o Czy w zbiorze istniejg kolumny silnie skorelowane z innymi?

« Jaka jest srednia wartosci zmiennej w danej kolumnie? Jaka jest jej wariancja?

Aby odpowiedzie¢ na te pytania, mozesz zastosowa¢ znane Ci techniki, takie jak parametry staty-
styczne, histogramy, odpowiednio przygotowane wykresy punktowe lub liniowe. Pracujac z szeregami
czasowymi, dodatkowo nalezy ustali¢:

o Jaki jest zakres obserwowanych wartosci? Czy zakres ten zmienia si¢ w czasie lub innej jednostce
podlegajacej analizie?

 Czy dane wygladaja na spojne i zostaly zmierzone w jednolity sposob? Czy pojawily sie jakie$
zmiany w zachowaniu lub sposobie pomiaru danych w czasie?

Chcac odpowiedzie¢ na te pytania, musisz uwzgledni¢ w wymienionych wczeéniej metodach aspekt
temporalny. Aby wzia¢ pod uwage uplyw czasu, mozemy uwzgledni¢ go w obliczaniu statystyk,
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umiesci¢ na jednej z osi na naszych wykresach lub dokona¢ grupowania na jego podstawie (na
przyktad w histogramach lub wykresach punktowych).

W pozostalej czesci tego podrozdziatu przyjrzymy sie przykladom zastosowania tradycyjnych metod
eksploracji danych do probleméw czasowych, a takze sposobom ich przystosowania do zmian
czasu. Do analizy wykorzystamy zbiér danych o europejskich gietdach dostepny w $rodowisku R.

Operacje grupowania

Podobnie jak w przypadku innych danych, analiza oparta na grupowaniu danych moze by¢
przydatna réwniez w problemach dotyczacych szeregéw czasowych. Podczas gdy w klasycznych
problemach dane grupujemy na podstawie parametréw takich jak wiek, pte¢ czy sasiedztwo,
w analizie szeregéw czasowych zastosowanie moze znalez¢ grupowanie w oparciu o czas (na przyklad
obliczanie miesiecznych $rednich lub tygodniowych median). Mozesz takze sprébowac polaczy¢
grupy bazujace na klasycznych i czasowych charakterystykach, na przyktad obliczy¢ miesigczne
$rednie spozycie kalorii w podziale na ple¢ lub mediane liczby przespanych godzin przez pacjentéw
jakiego$ szpitala. Istnieje wiele sposobow pozwalajacych na interakcje osi czasowych z innymi
parametrami:

o Jezeli masz powody sadzi¢, ze w danych zachodzi jakas istotna zmiana ich charakteru, to
mozesz sprobowaé przeanalizowaé rozne okresy czasu oddzielnie. Do znalezienia rozsadnych
rozgraniczen pomiedzy okresami mozesz wykorzysta¢ narzedzia analizy eksploracyjnej.

o Mozesz zauwazy¢, ze dane zawarte w jednym szeregu (jak w przykladzie z darowiznami)
prezentuja si¢ lepiej, gdy rozdzielimy je na kilka réwnoleglych do siebie ciaggéw (na przyklad
jeden darczynca — jeden szereg).

Wykresy liniowe

Przyjrzyjmy sie zbiorowi EuStockMarkets, ktory jest dostepny w srodowisku R. Aby si¢ zorientowad,
czego dotycza zawarte w nim dane, mozemy przyjrzec si¢ jego poczatkowemu fragmentowi:

## R
> head(EuStockMarkets)

DAX SMI CAC FTSE
[1,] 1628.75 1678.1 1772.8 2443.6
[2,] 1613.63 1688.5 1750.5 2460.2
[3,] 1606.51 1678.6 1718.0 2448.2
[4,] 1621.04 1684.1 1708.1 2470.4
[5,] 1618.16 1686.6 1723.1 2484.7
[6,] 1610.61 1671.6 1714.3 2466.8

Ten wbudowany w R zestaw danych zawiera dzienne ceny zamkniecia notowan pochodzace z czterech
najwigkszych gietd w Europie (lata 1991 - 1998). Dane rejestrowane byly tylko w dni robocze.

Sposréd analizowanych przez nas do tej pory zbioréw zestaw ten jest najlepiej przygotowany do dal-
szej pracy (ma elegancki format i zostal odpowiednio sprobkowany). W tym przypadku nie musimy
sie martwi¢ o brakujace dane, strefy czasowe i bledy pomiarowe, mozemy od razu przej$¢ do dalszej
analizy.
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Naszym pierwszym krokiem bedzie spojrzenie na ten szereg w sposéb bardzo podobny do tego,
w jaki patrzymy na dane pozbawione informacji czasowej (aczkolwiek w przypadku szeregdéw czaso-
wych mozemy skorzysta¢ jedynie z prostszych metod ogoélnego przeznaczenia). Wykreslajac kazdy
indeks gieldowy w osobnym ukfadzie wspélrzednych, otrzymujemy catkiem sensowne rezultaty.
W odréznieniu w analizie przekrojowej wykresy relacji pomiedzy pojedyncza cecha i jej indeksem
nie dostarczajg zadnych informacji na temat sytuacji w uktadzie i pozwalaja jedynie na ustalenie
arbitralnego porzadku danych (wystepujacego w tabeli lub wyniku zapytania SQL). W przypadku
szeregow czasowych (jak wida¢ na rysunku 3.1) wykresy takie sg Zrédlem sporej iloéci informacji:

## R
> plot(EuStockMarkets)

EuStockMarkets
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Rysunek 3.1. Prosty wykres szeregu czasowego

Zauwaz, ze stosujac wywolanie funkgji plot(), otrzymujesz wykres, ktéry zostal automatycznie po-
dzielony tak, aby prezentowal kazdy szereg osobno. Ma to miejsce dlatego, ze, tak jak pokazano poni-
zej, dane przechowywane sa w obiekcie typu mts (z obiektow typu ts korzystaliby$my, gdyby dane
zamiast kilku réwnolegtych do siebie szeregéw zawieraly tylko jeden):

## R
> class(EuStockMarkets)
[1] "mts"  "ts" "matrix"

Wiele popularnych pakietéw intensywnie wykorzystuje typ ts i jego pochodne. Uzycie tych typéw po-
zwala fatwo stworzy¢ automatycznie opisane wykresy prezentujace dane w kilku panelach. Ponadto
obiekty typu ts umozliwiajg skorzystanie z wielu wygodnych funkgji:

« frequency — pozwala ustali¢ roczng czestotliwo$¢ danych:

## R

> frequency (EuStockMarkets)
[1] 260
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o start iend — pozwalaja ustali¢ daty pojawienia si¢ pierwszej i ostatniej informacji:

## R

> start (EuStockMarkets)
[1] 1991 130

> end(EuStockMarkets)
[1] 1998 169

 window — umozliwia wyodrebnienie fragmentu danych na podstawie czasu:

## R
> window(EuStockMarkets, start = 1997, end = 1998)
Time Series:
Start = ¢(1997, 1)
End = c(1998, 1)
Frequency = 260
DAX SMI CAC FTSE
1997.000 2844.09 3869.8 2289.6 4092.5
1997.004 2844.09 3869.8 2289.6 4092.5
1997.008 2844.09 3869.8 2303.8 4092.5

1997.988 4162.92 6115.1 2894.5 5168.
1997.992 4055.35 5989.9 2822.9 5020.
1997.996 4125.54 6049.3 2869.7 5018.
1998.000 4132.79 6044.7 2858.1 5049.

oo N W

Klasa ts ma zaréwno wady, jak i zalety. Jak wspomniatam wczesniej, ts i jej pochodne wystepuja
w wielu pakietach zwigzanych z analizg szeregéw czasowych, a ich zastosowanie umozliwia stworzenie
wykresdw w prosty i szybki sposéb. Z drugiej strony, sposoby indeksowania danych oraz dzialanie
funkeji window moga z czasem sprawia¢ problemy. W ksigzce bedziesz mie¢ okazje przyjrze¢ si¢
réznym sposobom przechowywania danych i uzyskiwania dostepu do nich. Decyzje dotyczaca wyboru
najlepszego z nich pozostawiam Tobie.

Histogramy

Kontynuujemy nasze poréwnanie metod eksploracji danych. Chcieliby$my, podobnie jak czyni si¢ to
w przypadku zwyczajnych danych, narysowa¢ histogram szeregu. Uwzglednienie na histogramie
osi czasu wymaga troche zachodu — mozna to zrobi¢, obliczajac kolejne réznice pomigdzy cenami
(réznicujgc szereg — rysunek 3.2):

##R

> hist(EuStockMarkets[, "SMI"], 30)

> hist(diff(EuStockMarkets[, "SMI"], 30))
W kontekscie szeregéw czasowych histogram danych réznicowych jest czesto bardziej interesujacy
od otrzymanego z danych nieprzeksztalconych. W koncu w kontekscie szeregéw czasowych (zwhasz-
cza w obszarze finansow) najbardziej interesuje nas nie wartos¢, lecz jej zmiana pomiedzy kolejnymi
punktami w czasie. W przypadku wykreséw cecha ta jest szczegélnie istotna, a histogram danych
zawierajacych trend nie prezentuje praktycznie Zadnych warto$ciowych informacji.

Przyjrzyjmy si¢ teraz nowym informacjom, jakie mozemy odczyta¢ z histogramu danych réznico-
wych. Podczas gdy oryginalne wykresy w poprzedniej sekcji zawieraly idealng wizje praktycznie
nieprzerwanie rosnacych cen akgji, histogram pokazuje nam codzienne do$wiadczenia gracza gietdo-
wego. Zroznicowany histogram moéwi nam, ze wartosci w szeregu rosty zaréwno w gore (dodatnie
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Rysunek 3.2. Dane pokazane na histogramie otrzymanym przed przeksztatceniem (gorny rysunek) nie majg
rozktadu normalnego. Oznacza to, ze w danych znajduje sie jakis trend. Obliczajgc réznice cen akcji,
usuwamy trend i przeksztatcamy dane tak, aby ich rozklad zblizyt sie do normalnego (dolny rysunek)

rdznice), jak i w dét (ujemne réznice) o mniej wiecej taka sama warto$¢ w czasie. Oczywiscie poniewaz
wiemy, ze indeksy gieldowe charakteryzuja si¢ tendencjg wzrostows, réznice te nie byly doktadnie takie
same. Na podstawie histogramu mozemy zobaczy¢, ze aby osiagna¢ dodatni trend, wystarcza tylko
niewielkie réznice na korzys$¢ dodatnich wartosci.

Dane te sg dobrym przykladem tego, dlaczego musimy zwraca¢ uwage na skale czasowa podczas
prébkowania, podsumowywania i zadawania pytan o dane. To, czy zachowanie ukladu wyglada
na wykresie bardzo dobrze (zobacz wykres dlugoterminowy), czy tak sobie (histogram zréznicowa-
nych danych), bedzie zaleze¢ od przyjetej skali czasu. Musimy odpowiedzie¢ sobie na pytanie, czy zalezy
nam na codziennych danych, czy raczej interesuje nas perspektywa dtugoterminowa. Jesli pracujemy
w firmie zajmujacej si¢ handlem akcjami w celu wypracowania rocznego zysku, raportujac szefowi
straty wynikajace z ujemnych réznic pomiedzy kolejnymi dniami, musimy bra¢ pod uwage per-
spektywy krotkoterminowe. Jezeli jednak jestesmy duzym inwestorem instytucjonalnym (na przyktad
uniwersytetem lub szpitalem), mozemy pozwoli¢ sobie na dlugoterminowe spojrzenie na inwestycje,
w ktdrym bedziemy oczekiwali trendu wzrostowego. Drugi scenariusz wigze sie rowniez ze specyficz-
nymi wyzwaniami: musimy na przyklad ustali¢, kiedy nalezy sprzedaé posiadane akcje. Chcemy
zmaksymalizowa¢ zysk, ale musimy wzig¢ pod uwage réwniez mozliwo$¢ kryzysu. Pytania tego typu
sg Zzrédlem utrzymania branzy finansowej i rozwoju badan na temat szeregéw czasowych i metod
prognozowania.
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Wykresy punktowe

Wykresy punktowe (ang. scatter plot) sprawdzaja si¢ réwnie dobrze w przypadku szeregéw czasowych
i innych danych. Mozemy z nich skorzystaé, aby ustali¢, w jaki sposdb w czasie sa ze sobg powigzane
dwa indeksy gieldowe, oraz okresli¢ zwigzek pomiedzy zachodzacymi na nich zmianami cen a uply-
wem czasu.

Aby to ustali¢, mozemy stworzy¢ dwa wykresy (rysunek 3.3):
o wykres wartosci z obu gield w czasie,

o wykres prezentujacy dzienne zmiany cen na obu parkietach (otrzymany przy uzyciu funkcji diff()):

## R
plot(EuStockMarkets[, "SMI"], EuStockMarkets[, "DAX"])
plot(diff(EuStockMarkets[, "SMI"]), diff(EuStockMarkets[, "DAX"]))
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Rysunek 3.3. Proste wykresy punktowe dwéch indekséw gietdowych wskazujg na duzqg korelacje pomiedzy
danymi. Istniejq jednak powody, dla ktorych powinnismy przyglgdac sie tym wykresom z pewng dozg podejrzliwosci

Podobnie jak wcze$niej, wykres zawierajacy wartoéci daje nam mniej informacji niz wykres warto$ci
zrdznicowanych. Pomimo tego, ze na drugim wykresie dane wygladaja na silnie skorelowane, relacje
pomiedzy nimi nie sg az tak silne, jak to wyglada (aby dowiedzie¢ si¢ wiecej na ten temat, zajrzyj do
sekeji ,,Korelacje pozorne” w tym rozdziale).

Pozorne korelacje wystepujace na rysunku 3.3 sa interesujace, ale nawet gdyby$my nie mieli powodow,
aby w nie watpi¢, to niestety nie sg to korelacje, na ktérych daloby sie zarobi¢. Zwigzek pomiedzy
cenami akgji na obu parkietach zauwazony na tym wykresie dotyczy jedynie tych samych punktéw
w czasie. Aby zarobi¢, musimy sie dowiedzie¢, czy wczesniejsza w czasie zmiana ceny akcji na pierw-
szym parkiecie pozwoli nam przewidzie¢ pézniejsza zmiane¢ na drugim. Aby to zrobi¢, dokonamy
cofniecia jednego z szeregdw o jeden dzien. Spojrz uwaznie na ponizszy kod. Zauwaz, ze wcigz rdzni-
cujemy oba szeregi, ale dodatkowo przesuwamy réwniez jeden z nich w czasie (rysunek 3.4):
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Rysunek 3.4. Zwigzek pomiedzy cenami akcji znikngt zaraz po uwzglednieniu réznicy w czasie. Jak widac,
ceny na parkiecie SMI nie wplywajg na ceny w indeksie DAX

##R
> plot(Tag(diff(EuStockMarkets[, "SMI"]), 1),
diff(EuStockMarkets[, "DAX"]))

Linie w tym kodzie zostaly dopasowane tak, aby ulatwi¢ jego czytanie. Tworzenie
diugich wierszy nieczytelnego kodu moze by¢ kuszace, szczegolnie w funkcyjnych
jezyka programowania, takich jak R lub Python, ale nalezy tego unika¢ zawsze, gdy
jest to mozliwe.

Oto co mozemy zauwazy¢ na podstawie otrzymanych wynikow:

e Do eksploracji szeregéw czasowych mozemy zastosowa¢ te same metody co do innych danych,
ale musimy pamieta¢, ze ich bezmyslna aplikacja nie przyniesie dobrych rezultatéw. W celu
poprawy otrzymywanych rezultatéw powinni$my sie zastanowi¢ nad wykorzystaniem tych
metod na przeksztalconych danych.

o Zazwyczaj na zachowanie danych najwiekszy wplyw ma zwigzek pomiedzy danymi lub ich ewo-
lucja w czasie.

 Rysunek 3.4 dowodzi, dlaczego bycie inwestorem gietdowym jest takie trudne. Jezeli stosujesz
taktyke pasywnego inwestowania i czekasz na efekty dlugoterminowego trendu wzrostowego,
mozesz zarobié, ale wiedz, Ze przewidywanie przyszlosci nie jest tatwe!

Dostepna w R funkcja 1ag() moze nie przesuwaé danych w kierunku, w ktérym
tego oczekujesz. Aby unikng¢ przesuniecia danych w niewlasciwym kierunku, pamietaj,
ze funkcja 1ag() pozwala na przesuniecie danych jedynie ,,do przodu”. W zaleznosci od
przeznaczenia analizy dopuszczalne mogg by¢ przesuniecia czasowe zaréwno w przod,
jakiw tyl.
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Metody przeznaczone do eksploracji szeregéw czasowych

Czg$¢ metod przeznaczonych do analizy szeregéw czasowych koncentruje si¢ na relacjach pomiedzy
warto$ciami w réznych punktach czasu. Jezeli nie miale§ wczeéniej stycznosci z danymi czasowymi,
metody te prawdopodobnie nie bedg Ci znane. Reszte tego rozdzialu poswiece omdwieniu réznych
pojec i technik zwigzanych z klasyfikacja szeregéw czasowych.

Przyjrzymy si¢ blizej nastepujacym pojeciom:

Stacjonarnosc¢
Dowiesz sie, co oznacza stacjonarno$¢ w kontekscie szeregdéw czasowych, i zapoznasz si¢ z testami
statystycznymi pozwalajacymi ja zbadac.

Autokorelacja
Zastanowimy sie, co oznacza, ze szereg czasowy charakteryzuje si¢ wysokim wskaznikiem
autokorelacji, oraz co méwi nam ona na temat lezacej u jego podstaw dynamiki.

Pozorna korelacja
Dowiesz si¢, co oznacza pozorny charakter korelacji i kiedy nalezy spodziewac¢ si¢ jego wystapienia.

Nauczysz si¢ korzysta¢ z nastepujacych metod:
o ruchome i rozszerzajace si¢ okna czasowe,
« autokorelacja:
« funkcja autokorelacji,

o funkcja autokorelacji czastkowej.

Oméwie wszystkie pojecia i wynikajace z nich metody, stosujac kolejno$¢ od stacjonarnosci poprzez
autokorelacje do korelacji pozornych. Zanim przejdziemy do szczegéiéw, zobaczmy, skad sie wziela
ta kolejnos¢.

Pierwszym pytaniem, ktére prawdopodobnie sobie zadasz, widzac szereg czasowy, jest to, czy od-
zwierciedla on system stabilny, czy raczej taki, ktéry ulega ciggtym zmianom. Znajomos¢ poziomu
»stabilnoéci” (nie chodzi tu o stabilnoé¢ w technicznym tego stowa znaczeniu), nazywanego inaczej
poziomem stacjonarnodci, jest przydatna w ocenie, na ile dtugookresowe zachowanie systemu w prze-
szlosci wplywa na jego zachowanie w przysztosci. Zazwyczaj po dokonaniu oceny stacjonarnosci
prébujemy ustali¢, czy w danym szeregu wystepuje jakas dynamika wewnetrzna (na przykltad
zmiany sezonowe). Wykrycie takich zmian sprowadza si¢ do zbadania autokorelacji — czyli od-
powiedzi na pytanie, jak $cidle dane z blizszej lub dalszej przesztoéci wptywaja na wyniki w przy-
sztodci. Wreszcie, gdy wydaje si¢ nam, ze znalezliSmy pewna dynamike zachowania naszego systemu,
musimy sie upewnic¢, ze znalezione zwigzki maja charakter przyczynowo-skutkowy. Jezeli nie uda
nam si¢ tego dowies¢, bedziemy mieli do czynienia z korelacjami pozornymi.

0 stacjonarnosci stow kilka

Wiele tradycyjnych statystycznych modeli szeregéw czasowych opiera si¢ na zatozeniu stacjonarnosci.
Ogodlnie rzecz biorac, stacjonarny szereg czasowy to szereg opisywany przez do$¢ stale w czasie
parametry statystyczne (szczegolnie srednig i wariancje).
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Chociaz definicja ta wydaje si¢ calkiem prosta, to stacjonarno$¢ rzeczywistego szeregu czasowego
moze by¢ trudna do okreglenia. Opierajac si¢ na wlasnej intuicji, mozna latwo da¢ si¢ oszuka¢, dla-
tego zanim przejdziemy do szczegdtéw implementacyjnych i testéw statystycznych, omowie poje-
cie stacjonarno$ci zaréwno od intuicyjnej, jak i od formalnej strony.

Intuicje

Stacjonarny szereg czasowy to taki, w ktérym kolejne wartosci odzwierciedlajg stabilny stan ukladu.
Czasami trudno jest stwierdzi¢, co to dokladnie oznacza, i fatwiej jest wykluczy¢ stacjonarnoé¢ niz ja
udowodnié. Prostym przyktadem danych niestacjonarnych jest badany przez nas w rozdziale 2.
zestaw danych dotyczacy pasazeréw linii lotniczych, ktérego wykres przedstawiono na rysunku 3.5
(dla przypomnienia: zestaw ten jest dostepny do pobrania w internecie, a w srodowisku R mozna go
znalez¢ pod nazwa AirPassenger).

500
I

AirPassengers

T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960

Time

Rysunek 3.5. Zestaw danych dotyczgcych pasazeréw linii lotniczych jest przykladem szeregu niestacjonarnego.
Wraz z uptywem czasu wzrasta zaréwno Srednia, jak i wariancja, widoczny jest takze sezonowy charakter
danych bedgcy naturalnym przeciwieristwem stacjonarnosci

Istnieje kilka cech, ktore pokazuja, ze proces ten nie jest stacjonarny. Po pierwsze, §rednia, zamiast
utrzymywac sie na stalym poziomie, ro$nie wraz z czasem. Po drugie, z roku na rok wzrasta réznica
miedzy rocznymi minimami i maksimami (wzrost wariancji z czasem). Po trzecie, proces wykazuje
silng sezonowo$¢ — zaprzeczenie stacjonarnosci.
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Definicja pojecia stacjonarnosci i rozszerzony test Dickeya-Fullera

Wedlug jednej z prostszych definicji proces stacjonarny to taki, w ktérym dla wszystkich mozliwych
opéznien k rozktad vy, yii1,..., Yk nie zalezy od wartosci ¢.

Testy statystyczne sprawdzajace stacjonarno$¢ czgsto sprowadzajg sie do pytania, czy jedynka jest
pierwiastkiem réwnania charakterystycznego opisujacego ten proces'. Jezeli jedynka jest pierwiastkiem
réwnania charakterystycznego opisujacego liniowy szereg czasowy, mozemy by¢ pewni, Ze nie jest on
stacjonarny. Brak tego pierwiastka natomiast nie jest warunkiem wystarczajacym stacjonarnosci.
W ogélnosci problem stacjonarnosci jest trudny do rozwigzania, a préby znalezienia pierwiastkdw
jednostkowych stanowig aktywny obszar badan.

Niemniej jednak prosta intuicje dotyczaca tego, czym jest pierwiastek jednostkowy, mozna uzyskac,
przygladajac sie procesowi bladzenia losowego:

V=0 Yy te

W tym procesie warto$¢ w danym punkcie czasu zalezy od wartosci bezposrednio ja poprzedzaja-
cej oraz pewnego losowego btedu. Jezeli @jest rowne 1, to proces ten ma pierwiastek jednostkowy
i nie jest procesem stacjonarnym (jego wartoéci daza do nieskoniczonosci). Warto w tym miejscu za-
uwazyé¢, ze szereg, ktory nie jest stacjonarny, niekoniecznie musi zawiera¢ jaki$ trend. Bladzenie losowe
jest dobrym przykladem niestacjonarnego szeregu czasowego, w ktérym nie wystepuje Zaden trend>

Stosowanie testéw sprawdzajacych, czy dany proces jest stacjonarny, nazywa sie fachowo weryfi-
kacja hipotezy stacjonarnosci szeregu. Rozszerzony test Dickeya-Fullera (ADF) to najpopularniejsze
narzedzie stuzace do badania problemu stacjonarnoéci. Hipoteza zerowa w tym teécie zaktada ist-
nienie pierwiastka jednostkowego. W zaleznosci od wynikéw testu hipoteze zerowa mozna odrzuci¢
z przyjetym poziomem istotnosci, czyli, innymi stowy, stwierdzi¢ nieobecno$¢ pierwiastka z danym
prawdopodobienistwem.

Zauwaz, ze testy stacjonarno$ci koncentrujg si¢ na zmianie $redniej szeregu. Zmiany wariancji nie
sa formalnie testowane, lecz jedynie uwzglednione w przeksztalceniach. Test stacjonarnosci szeregu
sprowadza sie do przetestowania jego stopnia zintegrowania. Szereg o stopniu zintegrowania d to taki,
na ktérym w celu uzyskania szeregu stacjonarnego musimy wykonac réznicowanie co najmniej d razy.

Test Dickeya-Fullera wyglada nastepujaco:
Ayi=yi-ya=(9=1) -yt &

Weryfikacja, czy ¢ = 1, to rozszerzony test t-Studenta sprawdzajacy, czy parametr opdznionego
czlonu y;; jest réwny 0. Rdznica miedzy prostym a rozszerzonym testem Dickeya-Fullera polega
na wzieciu pod uwage wiekszej liczby opo6znien, tak aby lezacy u jego podstaw model mégt uwzgled-
nia¢ bardziej ztozong dynamike zachowan. Test rozszerzony mozemy przedstawic jako:

Yi-@ - yi— @ y2... = &

! Jezeli nie wiesz, co to oznacza, nic nie szkodzi. Na koncu rozdziatu, na lidcie polecanych pozycji, znajdziesz
prace, z ktérych mozesz dowiedzie¢ si¢ wiecej na ten temat.

2 Moze si¢ wydawaé, ze w tym szeregu czasowym (otrzymanym na podstawie procesu btadzenia losowego)
wystepuje jaki$ trend. Wrazenie to inspiruje wiele debat — zwlaszcza w temacie analizy cen akgji na gietdach.
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Przeprowadzenie testu ADF wymaga nieco wiecej przeksztalcen algebraicznych, tak aby mozna bylo
przedstawi¢ dany szereg jako serie zréznicowanych opéznien. Réwniez rozklad prawdopodobienstwa,
wzgledem ktérego testowana jest hipoteza zerowa, rézni si¢ nieco od obecnego w pierwotnym te-
$cie Dickeya-Fullera. Test ADF jest najpopularniejszym prezentowanym w literaturze testem sta-
cjonarnosci szeregéw czasowych.

Niestety testy nie sg panaceum na problemy zwigzane ze stacjonarno$cia. Powody sg nastepujace:

o Maja problemy z odréznieniem pierwiastka jednostkowego od pierwiastkéw niewiele rézniacych
sie od tej wartosci.

o W przypadku niewielkich prébek czesto pojawiajg si¢ falszywie dodatnie bledy I rodzaju (FP).

o Wigkszoé¢ testow nie sprawdza wszystkich czynnikéw wplywajacych na niestacjonarnosé
procesu. Dziatanie niekt6rych testow bedzie polegalo jedynie na sprawdzeniu, czy $rednia lub
wariancja (ale nie obie) sg stacjonarne. Inne testy beda koncentrowaly sie raczej na ogélnym
rozkladzie warto$ci. Wazne jest, aby podczas korzystania z danego testu rozumie¢ granice jego
zastosowania oraz upewnic si¢, ze wystepujace w nim ograniczenia sa spdjne z wyobrazeniem
na temat badanych danych.

Alternatywna hipoteza zerowa — test KPSS

Podczas gdy test ADF zaklada w swojej hipotezie zerowej obecnoé¢ pierwiastka jed-
- nostkowego, test Kwiatkowskiego-Phillipsa-Schmidta-Shina (KPSS) korzysta z prze-

ciwnego zalozenia. W odréznieniu od ADF test KPSS nie jest dostepny w standardowej

dystrybucji R (ale jest sporo jego implementacji). Istnieje kilka (wykraczajacych poza

zakres tej ksigzki) niuanséw dotyczacych stosowania tych testow iich poprawnego

przeprowadzania, ktdre sg szeroko omawiane w sieci (https://perma.cc/D3F2-TATY).

W praktyce

W praktyce stacjonarny charakter analizowanego szeregu ma znaczenie z wielu powoddéw. Przede
wszystkim duza liczba modeli, takich jak tradycyjne modele o znanych zaletach i modele statystyczne,
zakfada stacjonarno$¢ procesu. Modele te omoéwie w rozdziale 6.

Z szerszej perspektywy istotne jest to, ze w przypadku niestacjonarnego szeregu czasowego wraz
z uplywem czasu zmienia¢ si¢ bedzie doktadno$¢ modelu. Oznacza to, ze w przypadku zastosowania
zaktadajacego stacjonarnos¢ modelu do estymacji sredniej w szeregu niestacjonarnym (czyli w takim,
w ktorym $rednia, podobnie jak wariancja, jest zmienna) mozesz otrzymac¢ rezultaty obarczone
tak duzym bledem, ze ich uzytecznos¢ bedzie watpliwa.

Czesto chcac zmieni¢ szereg niestacjonarny w stacjonarny, wystarczy zastosowa¢ kilka prostych
przeksztalcen. Transformacja logarytmiczna lub pierwiastek kwadratowy to dwie popularne opcje
— zwlaszcza gdy w szeregu zmienia si¢ wariancja. W podobny sposéb, poprzez jedno- lub wielokrotne
zastosowanie operacji réznicowania, z szeregu mozemy usung¢ trend. Jezeli jednak po wykonaniu
wigcej niz dwdch, trzech réznicowan w szeregu dalej wystepuja trendy, malo prawdopodobne jest,
ze powtarzajac te operacje, uda sie otrzymac szereg stacjonarny.
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Logarytm czy pierwiastek?

Chociaz obliczenie pierwiastka kwadratowego jest mniej zlozone od logarytmowa-
nia, rozwaz kazda z tych opcji. Zamiast od razu nadmiernie optymalizowa¢ kod i analize
najpierw zastanow si¢ nad zakresem danych i sposobami jego ograniczenia.

Stacjonarno$¢ nie jest jedynym wystepujacym w modelach stuzacych do prognozowania zalozeniem.
Innym powszechnym, ale odrebnym od stacjonarnosci zalozeniem jest normalny charakter rozktadu
zmiennych wejéciowych lub zmiennej przewidywanej. Aby go zapewni¢, mozesz wykorzysta¢ inne
przeksztalcenia. Jednym z powszechnie wystepujacych jest transformacja Box Cox dostepna w pakie-
tach forecast (R) i scipy.stats (Python). Transformacja ta modyfikuje dane o niestandardowym
rozkladzie (ang. skewed data) tak, aby ich rozklad przypominal bardziej normalny. Pamietaj, ze
to, iz mozesz przeksztalci¢ dane, wcale nie oznacza, ze powinienes$ to zrobi¢. Zanim podejmiesz
decyzje o modyfikacji, zastanow sie doktadnie nad znaczeniem odlegtosci miedzy kolejnymi punktami
w szeregu i upewnij si¢, niezaleznie od powierzonego Ci zadania, Ze transformacje, ktére chcesz
wykorzystaé, zachowuja najwazniejsze informacje.

Transformacje tez maja zatozenia

Moze Ci sie wydawa(, ze wybrane przez Ciebie transformacje nie bazujg na Zadnych zalozeniach
(przeciez logarytm i pierwiastek to takie proste operacje). Radze jednak dobrze si¢ zastanowic,
czy na pewno jest to prawda.

Jak juz wspominatam, transformacja logarytmiczna i pierwiastek kwadratowy sg powszechnie
stosowane w celu zmniejszenia wariancji danych w czasie. Jednak z ich zastosowaniem wigze sie
szereg zalozen, takich jak na przyktad dodatnio$¢ danych. Jezeli przed dokonaniem pierwiast-
kowania lub logarytmowania zdecydujesz si¢ na dodanie do danych stalej wartosci, to albo musisz
zalozy¢, ze warto$¢ ta nie ma znaczenia, albo wprowadzisz do danych nowe odchylenia. Wreszcie,
pierwiastkujac lub logarytmujac dane, skutecznie zmniejszasz roznice pomiedzy warto$ciami —
zwlaszcza duzymi — zmniejszajac widocznoé¢ wartosci odstajacych. Problem ten nie dotyczy
matlych wartosci 1 w zaleznoéci od sytuacji moze, ale nie musi, zaleze¢ Ci na takim dziataniu.

Stosowanie okien czasowych

Przyjrzymy sie¢ teraz najwazniejszym pomocnym w eksploracji danych wykresom, ktérych stworzenie
jest zazwyczaj jednym z poczatkowych etapéw przygotowywania analizy.

Okna czasowe

Popularng w pracy z szeregami czasowymi funkgjg jest okno czasowe, czyli dowolna funkcja pozwala-
jaca zagregowa¢ dane w celu ich kompresji (tak jak w omawianym w poprzednim rozdziale down-
samplingu) lub wygladzenia (réwniez oméwionego w rozdziale 2.). Oprocz oméwionych juz wezeéniej
zastosowan dane przetworzone w ten sposob mozemy wykorzysta¢ do przygotowania warto$ciowych
wizualizacji.
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Przy uzyciu dostepnej w R funkgji filter() mozemy obliczy¢ érednia ruchoma lub inny liniowo
zwigzany z danymi parametr:

## R

## Do obliczenia Sredniej ruchomej mozna wykorzystaé dostepng w R funkcje filter
x <- rnorm(n = 100, mean = 0, sd = 10) + 1:100

mn <- function(n) rep(1/n, n)

plot(x, type = '1', Twd = 1)

lines(filter(x, mn( 5)), col =2, lwd = 3, Tty = 2)
lines(filter(x, mn(50)), col = 3, lwd = 3, Tty = 3)

Rysunek 3.6 pokazuje rezultat uruchomienia powyzszego kodu.
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Rysunek 3.6. Dwie otrzymane w wyniku zastosowania Sredniej ruchomej krzywe, ktore mozna wykorzystac
do eksploracji danych. Jezeli dane sq wyjgtkowo zaszumione, tego typu krzywe mogg by¢ przydatne w poszukiwaniu
trendéw lub rozréznieniu interesujgcych odchyleni od zwyklego szumu

Poniewaz dzialanie funkcji filter() opiera si¢ na liniowej transformacji danych w oknie, to w przy-
padkach, w ktérych interesujacy nas parametr nie jest kombinacjg liniowa danych znajdujacych
si¢ w oknie, zamiast z filter() powinni$my skorzysta¢ z dostepnej w pakiecie zoo funkeji ro11apply()
(rysunek 3.7.):

## R

## rollapply() pozwala dostosowaé dziatanie do potrzeb uzytkownika

require(zoo)

f1 <- rollapply(zoo(x), 20, function(w) min(w),align = "left", partial = TRUE)
f2 <- rollapply(zoo(x), 20, function(w) min(w), align = "right", partial = TRUE)
plot (x, Twd = 1, type = '1')

lines(f1l, col = 2, lwd = 3, Tty = 2)

lines(f2, col = 3, lwd = 3, Tty = 3)
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Rysunek 3.7. Dwie krzywe otrzymane w wyniku zastosowania ruchomego minimum z wyréwnaniem do lewej
(ciemniejsza linia przerywana) lub prawej (jasniejsza linia przerywana). Wyréwnanie do lewej bazuje na danych

z przysztosci, a wyrdwnanie do prawej opiera si¢ jedynie na przesztosci (ma to znaczenie w przypadku zapobiegania
zjawisku lookahead). Zastosowanie wyréwnania do lewej moze by¢ uzyteczne w odpowiedzi na pytania
dotyczqgce przydatnosci informacji z przysztosci w przeszlosci. Jezeli uzyskane w ten sposob informacje

z przyszlosci nie sq przydatne, zwigzana z nimi zmienna nie jest wartosciowa w kontekscie analizy szeregéw
czasowych

Korzystajac z pakietu zoo, stosuj obiekty typu zoo. W przypadku bezposredniego
przekazania do funkcji rollapply() wektora danych numerycznych argument
align nie zadziala. Mozesz to sprawdzi¢, usuwajac wrapper zoo() w powyzszym
przykladzie — w rezultacie otrzymasz identyczne krzywe, a R nie poinformuje Cie
o zaistnieniu problemu (ktéry w przypadku szeregéw czasowych moze spowodo-
wa¢ niezamierzone wystgpienie zjawiska lookahead). Przyklad ten nie jest odosob-
niony, a tego typu ,,bledy” pojawiaja si¢ w wielu popularnych pakietach do R i innych
jezykow skryptowych. Dlatego pamietaj o czestym sprawdzaniu kodu i miej si¢ na
bacznosci!

Jezeli chcesz ograniczy¢ liczbe wykorzystywanych pakietéw, mozesz réwniez zaimplementowaé wia-
sna wersje okna czasowego. W takim przypadku zalecam najpierw zapoznanie si¢ z kodem zrédtowym
podobnej metody w jakim$ popularnym pakiecie (na przyktad w zoo, https://perma.cc/5LTP-Q45T).
Istnieje wiele problemoéw zwigzanych z implementacja okna, pojawiajacych si¢ nawet w jednowymia-
rowych szeregach czasowych. Nalezy zastanowi¢ si¢ nad tym, jak traktowaé wartosci NA, oraz
opracowa¢ dzialanie metody w miejscach, w ktérych dostepna bedzie mniejsza od rozmiaru okna
ilo$¢ danych (poczatek i koniec szeregu).
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Rézne typy danych stuzace do przechowywania szeregéw czasowych w R

We weczesniejszych fragmentach tego rozdziatu korzystaliSmy z typu ts, dostepnego w R. W tej
czescel stosujemy obiekty typu zoo. Zawsze zwracaj uwage na obiekty typu xts. Oto krétkie podsu-
mowanie sposobdw, w jakie typy zoo i xts rozszerzaja typ ts:

o Obiekty typu ts zakladaja, ze przechowywany szereg ma stalg czestotliwo$¢ probkowania
i zawiera komplet informacji. Z tego powodu w typie ts nie sa przechowywane znaczniki
czasu dla kazdej wartosci, lecz jedynie informacje o poczatku, konicu i czestotliwoéci danego
szeregu.

o Typ ts wspiera cykle rekurencyjne takie jak lata czy miesigce.

o Obiekty typu zoo przechowuja znaczniki czasu i nie wymagaja, aby pomiedzy danymi wystepo-
waly regularne odstepy czasu.

o Obiekty typu zoo moga zosta¢ wyswietlone zaréwno horyzontalnie, jak i wertykalnie.
o Dane w obiekcie zoo moga by¢ przechowywane jako wektor lub macierz.

o Typ xts jest rozszerzeniem typu zoo i oferuje jeszcze wiecej mozliwosci.

Rozszerzajace sie okna

Ze wzgledu na ograniczone zastosowanie w analizie szeregéw czasowych okna o zmiennej, rosna-
cej szerokodci (ang. expanding windows) sa mniej popularne od zwyktych okien czasowych. Ich
uzycie ma sens jedynie wtedy, gdy chcesz oszacowa¢ jaka$ statystyke o stabilnym (a nie zmien-
nym lub oscylacyjnym) charakterze. Na poczatku swojego dzialania okno takie przyjmuje okre-
$lony poczatkowy rozmiar, a nastepnie wraz z uptywem czasu, zamiast przesuwac si¢ i zachowy-
wac swoj staly rozmiar, rozszerza si¢, obejmujac kolejne punkty.

Poniewaz rozszerzajace sie okno umozliwia spojrzenie w glebsza przeszlo$¢ szeregu, otrzymane
w wyniku jego zastosowania szacunki sg zazwyczaj dokladniejsze. Jego dzialanie sprawdza si¢ tylko
w przypadku zalozenia stacjonarnosci obliczanego parametru. Okno takie moze poméc w przygoto-
wywaniu statystyk ,,online”, w ktérych kolejne wartoéci pojawiaja si¢ w czasie rzeczywistym.

Dostepne w pakiecie standardowym R funkgje takie jak cummax i cummin sa implementacjami
okien o zwigkszajacej sie szerokosci. Z fatwoscig mozesz zmodyfikowa¢ dziatanie funkeji cumsum tak,
aby obliczala §rednig. Rysunek 3.8 prezentuje rezultaty obliczania $redniej i maksimum przy uzyciu
okien tego typu.

## R
# Rozszerzajgce sig okna
plot(x, type = '1', 1wd = 1)
Tines (cummax(x), col =2, lwd = 3, 1ty = 2) # maksimum
Tines (cumsum(x)/1:Tength(x), col = 3, lwd = 3, 1ty = 3) # Srednia
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Rysunek 3.8. Linig przerywang z dtugimi kreskami oznaczono maksimum, a linig z krétkimi kreskami
— érednia. W przypadku maksimum zastosowanie okna o rozszerzajacej sie¢ szerokosci powoduje
odkreslenie najwigkszej wartosci, jaka pojawila si¢ do danego momentu w czasie, i czyni z maksimum
funkcje monotoniczng. Dzieki mozliwosci uwzglednienia wszystkich danych z przeszto$ci ogélny
trend zmian jest mniej widoczny, a uzyskana $rednia jest nizsza niz w przypadku zwyklego okna
czasowego (rysunek 3.7). W zaleznosci od charakteru badanego zjawiska zalozenia te moga by¢
dobre lub zte

Podobnie jak w przypadku okna czasowego, jezeli chcesz zastosowaé wlasng funkcje w oknie rozsze-
rzajacym, mozesz uzy¢ do tego celu rollapplly(). Poniewaz rozmiar okna bedzie sie zmienial,
tym razem zamiast jego rozmiar musisz poda¢ ciag kolejnych szerokosci. Ponizszy kod spowoduje
powstanie identycznego jak na rysunku 3.8 wykresu. Tym razem jednak zamiast wbudowanych
w R funkcji wykorzystalismy rollapply():
##R
plot(x, type = '1', lwd = 1)
Tines(rollapply(zoo(x), seq_along(x), function(w) max(w),
partial = TRUE, align = "right"),
col =2, lwd = 3, Tty = 2)
Tines(rollapply(zoo(x), seq_along(x), function(w) mean(w),
partial = TRUE, align = "right"),
col =3, Twd = 3, Tty = 3)

Niestandardowe funkcje w oknach

W dziedzinach, w ktorych znane sg prawa rzadzace zachowaniem danego zjawiska, lub w analizie,
w ktorej kierujemy si¢ jakas heurystyka, o mozliwoéci obliczenia wartosci jakiejs niestandardowej
funkcji w danym oknie zalezy nam jedynie w pewnych przypadkach.

Mozemy na przyklad chcie¢ uwzgledni¢ w oknie jakie$ szczegélne, wynikajace z charakterystyki
obszaru, z ktérego pochodzi szereg, cechy. By¢ moze chcemy ustali¢, kiedy w naszym szeregu poja-
wiaja si¢ jakie$ wartosciowe, monotoniczne trendy (na przyklad wzrost stezenia cukru we krwi), a kiedy
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mamy do czynienia jedynie z wahaniami géra/dot, spowodowanymi szumem w urzadzeniu pomiaro-
wym. W tym celu mozemy opracowa¢ wlasnag funkcja i zastosowac ja w oknie rozszerzajacym sie
lub czasowym.

Zwiazki pomiedzy wartosciami w szeregu

U podstaw autokorelacji lezy idea méwiaca, ze miedzy dwiema réznigcymi si¢ w czasie warto$ciami
w jednym szeregu moze istnie¢ jaki$§ zwigzek. Zauwaz, ze w tym znaczeniu termin ,,autokorelacja”
odnosi sie do pewnej ogolnej koncepcji, a nie okreslenia technicznego, ktérego znaczenie jest inne.

Jako przyktad takich zwigzkéw rozwazmy szereg czasowy zawierajacy codzienne pomiary tempera-
tury. Powiedzmy, Ze mozesz w nim zauwazy¢ istnienie pewnej korelacji pomiedzy temperaturami
zmierzonymi 15 maja i 15 sierpnia kazdego roku, na przyklad im wyzsza temperatur¢ odnotowa-
no 15 maja, tym cieplej/zimniej bylo 15 sierpnia. Moze Ci si¢ wydawa¢, ze odkrywszy te zaleznos¢,
poznales$ interesujacg wlasnoé¢ klimatu dotyczaca pewnej dlugoterminowej przewidywalnosci. Z dru-
giej strony, by¢ moze ustaliles co$ przeciwnego, a mianowicie, ze zwigzek pomiedzy tymi warto-
$ciami jest bliski zeru, czyli, innymi stowy, ze znajomos$¢ temperatury z 15 maja nie pozwala
przewidzie¢ jej wartoéci z 15 sierpnia. Mygle, ze przyktad ten pokazuje w uproszczeniu, czym jest
autokorelacja.

Pojecie autokorelacji jest rozszerzeniem idei pochodzacych z powyzszego przyktadu i zaktada ist-
nienie zwigzkéw pomiedzy wartoéciami, ktére nie musza by¢ zakotwiczone w konkretnych
punktach czasu. Autokorelacja stawia bardziej ogdlne pytanie o istnienie zwigzku miedzy dwoma
dowolnymi punktami w szeregu czasowym, ktdre znajduja si¢ w okreslonej od siebie odlegtosci.

Funkcja autokorelacji

Zacznijmy od zapoznania sie z doskonalg definicjg autokorelacji zamieszczong w anglojezycznej
Wikipedii (https://perma.cc/U8JY-QD7U):

Autokorelacja to zwigzek pomiedzy sygnatem a jego opdzniong kopig w funkcji op6znienia.
Nieformalnie jest to podobiefistwo miedzy obserwacjami w funkcji opdznienia czasowego
miedzy nimi.

Moéwigc prosciej, autokorelacja daje nam wyobrazenie o liniowym powigzaniu pomiedzy danymi
znajdujacymi sie w szeregu w zaleznoéci od odlegtosci pomiedzy nimi.

Funkcje autokorelacji (ang. autocorrelation function — ACF) mozna zrozumie¢ za pomocg wykresu
stworzonego na przyktad w R (rysunek 3.9):

## R

x <- 1:100

y <- sin(x * pi /3)
plot(y, type = "b")
acf(y)
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Rysunek 3.9. Wykres funkcji sinus i jej funkcji autokorelacji

Korelacja w systemie deterministycznym

Zachowanie opisanego znang i prostg funkcjg sinus szeregu z rysunku 3.9 przy znajomosci da-
nych wejSciowych jest w pelni deterministyczne. Zastanoéwmy si¢ wiec, dlaczego korelacja nie
jest rowna 1. Sprobuj przyjrzed sie szeregowi i zastanow sie, co wlasciwie oblicza funkcja ACF.
Po chwili zdasz sobie sprawe, ze dla wielu wartosci kolejna warto$¢ moze wzrosna¢ lub zmniej-
szy¢ sie, w zaleznosci od tego, gdzie w cyklu wystepuje dany punkt. Jezeli znasz kilka kolejnych
wartoéci, mozesz ustali¢ kierunek, w ktérym zmierza proces, ale znajac tylko jedng — nie (a to
wlasnie sprawdza funkcja autokorelacji). Z tego powodu, poniewaz po wickszosci wartosci nie
wystepuje jedna, unikalna warto$¢, wspolczynnik autokorelacji jest mniejszy od 1. Pamietaj, ze
wspolczynnik autokorelacji mniejszy od jednosci nie oznacza, ze masz do czynienia z zaszumio-
nym lub statystycznym szeregiem czasowym.

Z wykresu funkcji autokorelacji mozemy odczytaé, ze warto$¢ wspoélczynnika korelacji wynosi 1
w przypadku, gdy odleglo$¢ pomiedzy punktami wynosi 0 (zalezno$¢ ta wystepuje w kazdym szeregu
czasowym). Punkty réznigce si¢ od siebie o 1 majg korelacje réwng 0,5. Dla punktéw réznigcych
sie o 2 korelacja jest réwna -0,5 itd.

Obliczenie autokorelacji jest bardzo proste, mozemy zrobi¢ to sami, korzystajac z dostepnej w pakiecie
data.table funkcji shift():
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##R

> cor(y, shift(y, 1), use = "pairwise.complete.obs")

[1] 0.5001531

> cor(y, shift(y, 2), use = "pairwise.complete.obs")

[1] -0.5037152
Otrzymane wyniki sg zblizone do zaprezentowanych na rysunku 3.9°. Chociaz samodzielne zaimple-
mentowanie autokorelacji nie jest trudne, zwykle lepiej jest skorzystaé z gotowych rozwigzan, takich
jak na przyklad funkcja acf(). W odréznieniu od napisanych samodzielnie majg one wiele zalet:

o Automatycznie tworzg wykres z odpowiednio dobranymi osiami i opisami.

o Ograniczajg (przynajmniej zazwyczaj, parametr ten mozna modyfikowa¢) maksymalng liczbe
opoznien branych pod uwage przy obliczaniu warto$ci ACF.

 Obstugujg szeregi wielu zmiennych.

Funkcja ACF ma tez kilka interesujacych wlasciwoéci matematycznych:

« Autokorelacja funkeji okresowej ma taki sam okres jak funkcja pierwotna (co wida¢ na poprzed-
nich wykresach).

« Autokorelacja sumy funkeji okresowych jest sumg autokorelacji kazdej funkcji (mozesz to tatwo
sprawdzi¢ za pomocg kilku linii kodu).

o W kazdym szeregu czasowym dla zerowego opdznienia autokorelacja jest réwna 1.

« Autokorelacja prébki biatego szumu jest rowna 0 dla kazdego opdznienia réznego od 0.

 Funkcja ACF jest symetryczna wzgledem dodatnich i ujemnych opéznien — wystarczy wiec
rozpatrywaé tylko dodatnie wartoéci. Aby to udowodni¢, mozesz sprobowaé narysowaé wykres
ACEF, korzystajac z recznie obliczonych wartosci.

« Regutla statystyczna pozwalajaca na oceng, czy wystepujaca w szeregu autokorelacja jest zna-
czgca, mowi, ze ,,obszar krytyczny”, w ktorym nalezatoby uzna¢ autokorelacje za nieznaczaca,
ograniczony jest przez +1,96 - V' . Formuta ta wymaga wystarczajaco duzej préby i skoriczonej
warto$ci wariancji badanego procesu.

Funkgja autokorelacji czastkowej

Funkcja autokorelacji czastkowej (ang. partial autocorrelation function — PACF) moze by¢
trudniejsza do zrozumienia niz ACF. Czastkowa autokorelacja szeregu czasowego dla danego
opdznienia jest czastkowg korelacjg szeregu czasowego z samym soba, ktéra uwzglednia wszystkie
informacje pojawiajace si¢ miedzy analizowanymi punktami w czasie.

Zamiast machna¢ reka i stwierdzi¢, ze brzmi to rozsadnie, warto zastanowi¢ sie, co dokladnie
oznacza uwzglednienie wszystkich informacji miedzy dwoma punktami w czasie. Wykonujac ob-
liczenia, musisz ustali¢ wartosci wielu korelacji warunkowych, a nastepnie odja¢ je od korelacji

* Otrzymane wyniki nie s3 dokladnie takie same, poniewaz funkcje cor() i acf() wykorzystuja w trakcie
obliczen inne dzielniki. Jezeli chcesz dowiedzie¢ si¢ wigcej na ten temat, zajrzyj do dyskusji w serwisie
StackExchange (https://perma.cc/M7V6-HN5Y).
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calkowitej. Poniewaz obliczenie wartoéci PACEF nie jest proste, powstato wiele metod jej szacowa-
nia. Nie bede ich tutaj omawia¢, osoby zainteresowane odsytam do dokumentacji R i Pythona.

Poniewaz od strony teoretycznej autokorelacja czgstkowa jest skomplikowana, tatwiej jest zrozu-
mie¢ jej dziatanie i uswiadomi¢ sobie uzytecznos¢, obserwujac wykresy (rysunek 3.10):
##R

y <= sin(x * pi /3)
plot(y[1:30], type = "b")

pacf(y)
[} [l ] L] L] [l ]
w |
(]
o
2 g — o] o] o] o] o] o] o] o] o] o]
=
W
S
L] L] [l ] o0 L]
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Index
Series y
wo
(]
é = R
©
=
T 0
[V = ]
2 |
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Lag

Rysunek 3.10. Wykres autokorelacji czgstkowej sezonowego, pozbawionego szumu procesu

W przypadku szeregu wartosci sinusa rezultat obliczen autokorelacji czastkowej znaczgco rézni
sie od klasycznej autokorelacji. Wykres PACF pokazuje, ktdre punkty majg charakter informacyjny,
a ktdre stanowig jedynie kolejne harmoniczne krétszych okresow czasowych.

W przypadku sezonowego, pozbawionego szumu procesu, takiego jak funkcja sinus o okresie T,
warto$ci funkcji ACF bedg si¢ powtarzaly w kolejnych okresach: T, 2T, 37T, ..., az do nieskoriczonosci
(ACF nie wyeliminuje zbednych korelacji). W odréznieniu od niej autokorelacja czastkowa ujawnia,
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ktore z korelacji dla danego opdznienia sa tymi ,,prawdziwymi”, i eliminuje redundancje. Informacja
ta jest nie do przecenienia, poniewaz dzieki niej wiemy, ile danych musimy zebra¢, aby méc zastoso-
wac odpowiednie do naszej skali czasowej okno.

Podobnie jak w przypadku ACF, o znaczacej warto$¢ PACF mozemy moéwic, jezeli jej warto$¢ znajduje

si¢ poza zakresem +1,96 - v'n . Wszelkie opdznienia z wartosciami PACF mieszczacymi sie w tym
zakresie s nieznaczace.

Dotychczas przygladaliémy sie tylko przyktadom danych catkowicie pozbawionych szuméw, w kt6-
rych wystepowala tylko jedna zmiennos$¢ okresowa. Przeanalizujmy teraz bardziej skomplikowany
przyklad. Przyjrzyjmy si¢ sumie dwdch krzywych sinusoidalnych kolejno przy braku szuméw, niskim
poziomie szumoéw i wysokim poziomie szumoéw.

Najpierw spojrzmy na pozbawione szumu wykresy kazdego z dwdch szeregéw osobno (rysunek 3.11):

## R

y = sin(x * pi / 4)
plot(y, type = 'b')
acf(y)

pacf(y)

y = sin(x * pi / 10)
plot(y, type = 'b")
acf(y)

pacf(y)

Series y Series y

y[1:100]
05
L
]
B
8
8
L]
B
p———— ]
8
————y ]
e ———
[}
L]
8
L
L}
.
05 1
- —
L
] e e—
i
I
]
b
[ r—
I
Partial ACF
00 0
1
I —
pum——
=
-
1
1
H
H
1
1
1
H
1
1
1
H
H
1
1
H
H
1
1
1
H
1
1
|

05

1.0
10

mmmmmmmmmmmmmmmmm

Series y Series y

1.0
1

y[1:100]

-
05
L
|
S —
—
]
i
1
1
i
i
1
|
i
I
T
1
1
|
i
i
Partial ACF
0

05
L
o—ao
a—n
—e
05

ul
-1.0
o

Index Lag Lag

Rysunek 3.11. Wykresy przedstawiajgce kazdy z dwdch sinuséw osobno wraz z ich ACF i PACF
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Warto$¢ ACF w przypadku szeregu stacjonarnego powinna szybko spadac do zera.
W przypadku niestacjonarnym warto$¢ przy opdznieniu rownym 1 jest dodatnia i duza.

Laczymy ze sobg oba szeregi, sumujac ich wartosci i tworzac te same wykresy dla otrzymanego

rezultatu (rysunek 3.12):

## R

y <-yl+y2
plot(y, type = "b")
acf (y)

pacf(y)
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Rysunek 3.12. Wykresy (kolejno) szeregu, ACF i PACF dla sumy dwdch funkcji sinus

Jak widzimy, otrzymany wykres potwierdza omawiang wczesniej wlasno$¢: ACF sumy dwdch szere-
gow okresowych jest sumg poszczegolnych wartoéci ACF — najlatwiej zauwazy¢ to, obserwujac

sekwencje dodatnie — ujemne — dodatnie — ujemne.
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Warto$¢ PACF nie jest prosta sumg warto$ci autokorelacji czastkowych poszczegélnych szeregow.
Rezultat otrzymany z wywotania PACEF jest wystarczajaco prosty do zrozumienia po obliczeniu,
ale nie jest go tatwo wygenerowa¢ lub przewidzie¢. Wynik otrzymany dla sumy sinuséw pokazuje
nam, ze czastkowa autokorelacja odgrywa w zsumowanym szeregu wieksza role niz w kazdej z jego
sktadowych osobno. Wiaze si¢ to z obecnoscig w szeregu dwoch réznych okreséw, ktére wprowadzaja
dodatkowe oscylacje wplywajace na cyklicznos¢ i powodujace zmniejszenie wptywu otoczenia na
wartosci w punktach.

Spoéjrzmy na uwzgledniajacy $redni szum wariant tej samej sytuacji (rysunek 3.13):
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Rysunek 3.13. Wykresy (kolejno) szeregu, ACF i PACF dla sumy dwoch funkcji sinus z uwzglednieniem szumu

##R

noisel <- rnorm(100, sd = 0.05)
noise2 <- rnorm(100, sd = 0.05)
yl <- yl + noisel

y2 <-y2 + noise2

y <-yl+y2
plot(yl, type = 'b')
acf (y1)

pacf(yl)

plot(y2, type = 'b')
acf (y2)
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pacf(y2)

plot(y, type = 'b')

acf (y)

pacf(y)
W ostatnim przypadku dodajemy do szeregu jeszcze wigcej szumu, tak aby poczatkowe dane nie przy-
pominaly krzywej sinusoidalnej. Pomijamy przykladowy kod, poniewaz jest on, poza wigkszymi
warto$ciami parametréw sd w funkcji rnorm, identyczny z tym w powyzszym przykladzie. Jak widzimy,
dodatkowe szumy znaczaco utrudniajg interpretacje wykreséw — zwlaszcza w przypadku auto-
korelacji czastkowej. Jedyna réznicg pomiedzy wykresami 3.13 i 3.14 jest wieksza warto$¢ para-
metru sd w szumie.
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Rysunek 3.14. Wykresy (kolejno) szeregu, ACF i PACF dla sumy dwdch funkcji sinus z uwzglednieniem bardzo
duzego szumu
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Dane niestacjonarne
Zastanowmy sie, jak beda wygladaly wykresy ACF i PACF w przypadku szeregu acyklicznego
o wyraznym trendzie (rysunek 3.15):
##R
x <- 1:100
plot(x)
acf (x)
pacf(x)
‘8_ T 00000000000
[=] ngna?™
@ 0000000
0000‘300000
g 2 000000000000000000
= o | o000
ER 000‘3000
L
(=1 o oo™
i ooooooomooooo ~
o
T T T T T T
0 20 40 &0 80 100
Index
Series x
=]
o
L (=]
2 =
g -
e N N -
O b o
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Lag
Series x
a
5 2
T o=
T o |
Dl? (o]
e
T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 30
Lag
Rysunek 3.15. Wykresy (kolejno) szeregu, ACF i PACF dla szeregu z liniowym trendem
Otrzymany wykres ACF nie dostarcza zbyt wielu informacji, a warto$¢ korelacji dla poszczegélnych
opdznien jest taka sama. Wskazuje to jednakowg korelacje wszystkich opdznien z danymi (trud-
no powiedzie¢, co to znaczy). Jak wida¢ na zatgczonym obrazku, o sensownosci obliczen decy-
duje nie sama mozliwoé¢ ich wykonania, lecz informacje, jakie mozna na ich podstawie uzyskac.
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Na szczgécie otrzymany wykres PACEF jest prostszy w analizie i méwi nam, Ze jedyna istotna ko-
relacja wystepuje dla opdznienia jednostkowego. Jest tak, poniewaz znajac warto$¢ w punkcie
bezposrednio poprzedzajacym analizowany, mamy wszystkie informacje niezbedne do ustalenia
wartoéci w kolejnym. Innymi stowy, w szeregu tym warto$¢ w punkcie jest réwna wartosci
w poprzednim punkcie plus 1.

Na zakonczenie przyjrzyjmy sie wykresom PACF i ACF otrzymanym z danych rzeczywistych. Na ry-
sunku 3.16 przedstawiono wyniki dla zestawu danych o pasazerach linii lotniczych (AirPassengers).
Biorac pod uwage to, co zobaczyle§ dotychczas, zastandw si¢, dlaczego w ACF wystepuje tyle
warto$ci ,,krytycznych” (odpowiedz: dane zawierajg trend) i dlaczego na wykresie PACF wartoéci
~Krytyczne” pojawiaja sie dla duzych opdznien (odpowiedz: obecnos¢ cyklu rocznego, ktdry jest wi-
doczny nawet pomimo obecnosci trendu).
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Rysunek 3.16. Wykresy ACF i PACF dla zestawu danych o pasazerach linii lotniczych. OpéZnienia widoczne
na osi x nie sq liczbami catkowitymi, poniewaz reprezentujg fragmenty kolejnych lat (dane te zapisane sq jako
obiekt typu ts zawierajgcy informacje o czestotliwosci i pozwalajgcy na jej wykorzystanie m.in. do rysowania
wykresow)
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Korelacje pozorne

Osoby, dla ktérych analiza szeregéw czasowych jest czyms$ nowym, czgsto zaczynaja prace od zastoso-
wania standardowych metod eksploracji takich jak na przyktad wykreslanie dwoch zmiennych
wzgledem siebie i obliczanie ich korelacji. Nowi, niedo$wiadczeni analitycy bedg zapewne bardzo
podekscytowani, gdy juz na wczesnym etapie procesu eksploracji zauwazg cos, co wydaje si¢ bardzo
silng korelacja miedzy danymi wskazujacg na zwiazek pomiedzy nimi. Z kazdym kolejnym krokiem
poszukiwan osoby takie bedg znajdywaly inne, zaskakujaco wysokie korelacje. W koncu, zalujac,
ze prace z szeregami czasowymi rozpoczely tak pézno, i myslac, ze wszystko, czego dotkng, zamienia
sie w zloto, osoby takie zaczng opowiadad, jaki to niesamowity system trafit sie im do analizy.

Niestety w kolejnym kroku osoba taka straci entuzjazm. W najlepszym przypadku wskutek lektury
na temat analizy szeregdéw czasowych, a w najgorszym po tym, jak przedstawi swoje odkrycia ko-
mus$ innemu i zda sobie sprawe, ze otrzymane wyniki nie majg sensu. Kazdy sceptyk powie takiemu
analitykowi, Ze otrzymane przez niego wartoéci korelacji sa zbyt wysokie i Ze na ich podstawie
mozna wlaéciwie powiedzie¢, iz kazde dowolne dwie wartosci sg ze soba powigzane. Kolejne problemy
pojawia si¢, gdy analityk zabierze si¢ za nastepny zestaw danych i — ku wlasnemu zaskoczeniu —
odkryje, ze i on ma zadziwiajaco wysoka korelacje. W pewnym momencie stanie si¢ jasne, ze tak
wysokie korelacje pojawiajg si¢ nawet pomimo braku hipotezy pozwalajacej je wyjasnic.

Ta historia bardzo przypomina wczesng historie ekonometrii. W XIX wieku, kiedy ekonomisci
zaczeli mysle¢ o idei cyklu koniunkturalnego, niektérzy badacze rozpoczeli poszukiwania zewnetrz-
nych czynnikéw napedzajacych zmiany na rynkach, upatrujac ich przykladowo w plamach stonecz-
nych (cykl 11-letni) lub réznych cyklach meteorologicznych (na przyklad przewidywany 4-letni
cykl opadéw). W kazdym z tych przypadkéw uzyskiwali oni bardzo pozytywne i silnie skorelowane
wyniki, nawet je$li brakowalo im hipotezy, ktora by je wyjasniata.

Wielu ekonomistow i statystykow pozostawato jednak stusznie sceptycznymi wobec tych rewelacji.
Udny Yule formalnie zbadat ten problem w artykule zatytutowanym Why do we Sometimes get
Nonsense-Correlations? (https://www.jstor.org/stable/2341482). Wkrétce powstal réwniez nowy obszar
prowadzenia badan, ktéry po dzi$ dzien naukowcom zaréwno sprawia przyjemnosc, jak i przysparza
ktopotéw. Unikanie pozornych korelacji pozostaje waznym problemem, a ich obecnos¢ stanowi
przedmiot zarliwych dyskusji i sporéw, w ktérych jedna strona prébuje wykaza¢ ich obecnosé, a druga
jej zaprzeczy¢. Podobnie jeden z argumentdw zaprzeczajacych zmianom klimatu opiera sie na argu-
mencie, ze korelacja migedzy wzrostem emisji dwutlenku wegla a globalnym wzrostem temperatur
jest pozorna i wynika z trendéw wystepujacych w tych danych (osobiscie nie uwazam tego argumentu
za przekonujacy).

Z biegiem lat ekonomisci odkryli, Ze dane zawierajace trend mogg sie przyczynia¢ do wystepowania
pozornych korelacji. Rozumowanie jest do$¢ proste: skoro szeregi czasowe z trendem zawieraja wiecej
informacji niz ich stacjonarne odpowiedniki, to istnieje w nich wiecej czynnikéw wplywajacych
na wartoéci w punktach.

Oproécz obecnoéci trenddéw niektére inne popularne cechy szeregéw czasowych moga sprzyjaé po-
wstawaniu pozornych korelacji:
o Sezonowo$¢ — pomysl o wystepujacej w lecie pozornej korelacji pomiedzy spozyciem hot doga
a $miercig wskutek utoniecia.
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e Zmiany poziomu lub nachylenia danych wynikajace ze zmian rezimu czasowego (ich rezultatem
jest powstanie rozkladu przypominajacego ksztaltem hantle do ¢wiczen, ktéry charakteryzuje
sie nieistotnie wysoka wartosécig korelacji).

o Obliczanie skumulowanych sum (jest to sztuczka stosowana w niektérych branzach, aby modele
lub korelacje wygladaty na lepsze niz w rzeczywistosci).

Kointegracja

Kointegracja odnosi si¢ do relacji pomiedzy dwoma szeregami czasowymi. Czesto stosowanym
przyktadem jest pijany pieszy i jego pies. Jezeli dokonamy pomiaru $ciezki spaceru kazdego
z nich osobno, to otrzymamy pozornie nie zwigzane ze soba dane, ktorych wartosci nie réznia
sie jednak znaczaco.

W przypadku kointegracji tych danych zauwazysz wysoka korelacje. Trudnos¢ polega¢ bedzie na
ocenie, czy te dwa procesy sg ze soba powiazane, czy raczej widzisz jedynie korelacje pozorna
wynikajaca z wysokich warto$ci autokorelacji w obu szeregach. Istotna réznica polega na tym, ze
w przypadku pozornej korelacji nie istnieja zadne zwiazki pomiedzy danymi, podczas gdy skointe-
growane szeregi czasowe sg ze sobg silnie powigzane.

Istnieje dobrze znany blog (a teraz takze ksigzka) pelen wspanialych przykladéw pozornych korelacji.
Jeden z nich zamieécitam na rysunku 3.17. Ilekro¢ kusi Cie mysl, ze znalazte$ szczegélny i bardzo
silny zwigzek miedzy warto$ciami, sprawdz swoje dane pod katem obecnosci oczywistych przyczyn
pozornych korelacji (takich jak trendy).

Zwiazek pomiedzy liczba utoniec
a aktywnoscia Nicolasa Cage'a na planie filmowym
Korelacja: 66,6% (r=0,66004)

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Liczba utonie<

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Liczba filmaw, w ktorych wystapil Nicolas Cage

-8 Liczba filméw, w ktarych wystapit Nicolas Cage == Liczba utoniec

Rysunek 3.17. Niektore z pozornych korelacji mogg by¢ bardzo przekonywujgce. Ten wykres pochodzi ze strony
Tylera Vigensa zawierajgcej przyktady pozornych korelacji (https://perma.cc/6UYH-FPBX)
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Przeglad uzytecznych metod wizualizagji

Wykresy stanowia podstawe dokladnej analizy eksploracyjnej danych czasowych. Z pewnoscia
bedziesz chcial wizualizowaé dane w odniesieniu do osi czasowej — najlepiej w sposob, ktory od-
powiada¢ bedzie na pytania dotyczace zestawu danych takie jak zachowanie konkretnej zmienne;j
lub ogolny rozktad danych w czasie.

We wezeéniejszych podrozdziatach przyjrzeliémy sie niektérym powszechnym technikom wizualizacji
danych, takim jak wykre$lanie wartosci w funkeji czasu lub wykresy punktowe réznych kolumn
w czasie. W koncowej czesci rozdziatu poswieconego eksploracyjnej analizie danych omoéwie kilka
metod wizualizacji szczegdlnie pomocnych w badaniu zachowania szeregdéw czasowych.

Przyjrzymy sie wizualizacjom o réznym stopniu zlozonosci:

« Jednowymiarowej wizualizacji pozwalajacej zrozumie¢ czasowy rozklad danych w ,,znalezionym”
szeregu czasowym z rozdziatu 2.

o Dwuwymiarowemu histogramowi umozliwiajgcemu zrozumienie typowej trajektorii warto$ci
w czasie w danych pochodzacych z wielu réwnoleglych pomiaréw danego zjawiska (na przyktad
dane z wieloletnich i wielokrotnych obserwacji jakiego$ zjawiska fizycznego).

o Tréjwymiarowej wizualizacji, w ktorej czas moze wystepowac niejawnie (zero wymiaréw) lub
pojawia¢ si¢ nawet w dwdch wymiarach.

Wizualizacje w jednym wymiarze

W przypadku pomiaru danych dotyczacych wielu jednostek (wielu uzytkownikéw, cztonkdéw itp.)
powinni$émy analizowal jednoczesnie wiele rownoleglych szeregéw czasowych. Przedstawienie
ich na jednym wykresie pozwoli podkresli¢ indywidualny charakter kazdej jednostki i odnoszacych si¢
do niej ram czasowych. W takim przypadku mozemy zignorowa¢ zmierzone wartosci i potraktowaé
same zakresy czasowe, w ktorych pojawiaja sie dane, jako interesujaca nas informacje. W ten
sposob sam okres czasu staje si¢ jednostka naszej analizy. Do tego przyktadu sposrod wielu dostep-
nych rozwigzan wybieramy dostepny dla srodowiska R pakiet timevis. Przyjrzyjmy sie niewielkiemu
podzbiorowi danych o darowiznach z rozdziatu 2. (rysunek 3.18):

## R

require(timevis)

donations <- fread("donations.csv")

d <- donations[, .(min(timestamp), max(timestamp)), user]
names(d) <- c("content", "start", "end")

d <- d[start != end]

timevis(d[sample(1:nrow(d), 20)])

Rysunek 3.18 pozwala dostrzec okresy, w ktorych organizacja miata najwiecej cztonkéw. Z wykresu
mozemy odczyta¢ takze pewne wskazoéwki co do rozkladu darowizn w czasie cztonkostwa konkret-
nej osoby.

Bedace w uzyciu od ponad wieku diagramy Gantta stosowane sg najczesciej w zarzadzaniu projektami.
Diagramy te powstaly niezaleznie w wielu réznych branzach i s bardzo tatwe w interpretacji.
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Rysunek 3.18. Diagram Gantta dla losowej prébki danych moze dac pewne wyobrazenie o rozkladzie
»aktywnosci” posrod uzytkownikéw/darczyncéw

Pomimo zwigzkéw z zarzadzaniem projektami diagramy Gantta mogg by¢ przydatne w analizach
szeregow charakteryzujacych sie wystepowaniem pomiaréw odnoszacych sie do wielu niezaleznych od
siebie podmiotéw. Dane z rysunku 3.18 umozliwily szybka odpowiedz na moje pytania o zwigzki
pomiedzy historig czlonkostwa i warto$ciami darowizn w calej bazie uzytkownikéw, ktérych odczyta-
nie z tabeli mogloby by¢ bardzo trudne.

Wizualizacje w dwdch wymiarach

W tej sekeji wykorzystamy dane dotyczace pasazeréw linii lotniczych do obserwacji sezonowosci
i trendéw. Poniewaz zmiana czasu moze zachodzi¢ na wiecej niz jednej osi, nie powinni$my mysle¢
o czasie jako o parametrze liniowym. Istnieje oczywiscie o$ czasu, ktéra przesuwa si¢ liniowo z dnia na
dzien i z roku na rok, ale mozemy ja réwniez wzbogaci¢ o informacje w kolejnym wymiarze, takie
jak zmiany godzin w ciggu dnia, dni w tygodniu itd. Jako ze niektére zachowania moga si¢ pojawia¢
o okreslonej porze dnia lub w okreslonym dniu miesigca, podejscie takie ulatwia nam analize sezono-
wosci. Powinni$my szczegdlnie skupia¢ si¢ na sezonowym aspekcie danych i nie mysle¢ o zmianie
czasu jedynie jako o uporzagdkowanej chronologicznie liniowej osi w danych.

Zanim przejdziemy dalej, przeksztalcamy dane z typu ts na macierz:

> t(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12))

(.11 [.21 [,3] [,4] [,5] [.e] [,71 [,8] [,9] [,10] [,11] [,12]
[1,] 112 118 132 129 121 135 148 148 136 119 104 118
[2,] 115 126 141 135 125 149 170 170 158 133 114 140
[3,] 145 150 178 163 172 178 199 199 184 162 146 166
[4,] 171 180 193 181 183 218 230 242 209 191 172 194
[6,] 196 196 236 235 229 243 264 272 237 211 180 201
[6,] 204 188 235 227 234 264 302 293 259 229 203 229
[7,] 242 233 267 269 270 315 364 347 312 274 237 278
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[8,] 284 277 317 313 318 374 413 405 355 306 271 306
[9,] 315 301 356 348 355 422 465 467 404 347 305 336
[10,] 340 318 362 348 363 435 491 505 404 359 310 337
[11,] 360 342 406 396 420 472 548 559 463 407 362 405
[12,] 417 391 419 461 472 535 622 606 508 461 390 432

Zauwaz, ze musieliémy dokona¢ transpozycji danych, aby zgadzaly sie z kolejnoscig wystepujaca
w obiekcie typu ts.
Sposdb przechowywania danych w tabelach
Przy domyslnych ustawieniach srodowiska R kolejne rekordy w danych przechowywane
sa w kolejnych kolumnach (https://perma.cc/L4BH-DKBS). Porzadek ten roézni sig
od wystepujacego w bibliotece NumPy i wigkszosci baz danych SQL porzadku wier-
szowego. Warto si¢ dowiedzie¢, jakie sa domyslne ustawienia dla Twojego jezy-
ka/$§rodowiska, nie tylko na potrzeby wizualizacji, ale réwniez w celu efektywnego
zarzgdzania pamiecia.

Na osi x wykreslamy kolejne miesigce, dane dzielimy na kolejne lata i kazdy rok prezentujemy za po-
mocg osobnej linii (rysunek 3.19):

## R
colors <- c("green", "red", "pink", "blue", "yellow","lightsalmon", "black", "gray",
"cyan", "lightblue", "maroon", "purple")
matplot(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12),
type = '1', col = colors, 1ty = 1, Twd = 2.5,
xaxt = "n", ylab = "Passenger Count")
legend("topleft", legend = 1949:1960, 1ty = 1, Iwd = 2.5,
col = colors)
axis(1l, at = 1:12, labels = c("STY", "LUT", "MAR", "KWI",
"MAJ", "CZE", "LIP", "SIE",
HWRZ", "PAZ", "LIS", "GRU"))
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Rysunek 3.19. Liczba pasazerow linii lotniczej w danym roku w podziale na miesigce*

* Aby zobaczy¢ ten i kolejne wykresy, narysuj je samodzielnie lub zapoznaj sie z materiatami dolaczonymi
do ksiazki, ktore s dostgpne na serwerze wydawnictwa Helion (ftp://ftp.helion.pl/przyklady/XXX.zip).
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Ten sam wykres mozemy otrzymac takze w prostszy sposob, stosujac funkcje z pakietu forecast
(rysunek 3.20):

##R
require(forecast)
seasonplot (AirPassengers)

Seasonal plot: AirPassengers
[=]
S 4
w
[=]
S
w
[=]
2 |
=
[=]
S 4
(2]
[=]
S
o
[=]
S
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
Month

Rysunek 3.20. Podobny wykres mozemy otrzymac, korzystajgc z funkcji seasonplot()

Na osi x odkreslamy kolejne miesiace dla wszystkich lat. Kazdego roku najwiecej oséb odbywalo
podréz w lipcu lub sierpniu. Lokalny wzrost liczby podréznych widoczny jest tez, przynajmniej
w wiekszoéci lat, w marcu.

Dane pochodzace z réznych lat rzadko sie krzyzuja. W tamtych latach rozwoj lotnictwa byl tak
dynamiczny, ze rzadko si¢ zdarzalo, ze liczba pasazeréw w tym samym miesigcu w réznych latach
byta taka sama (oprécz kilku wyjatkéw poza sezonem). Juz na podstawie samych obserwacji mozemy
opracowa¢ porady dla przewoznikéw lotniczych dotyczace ich planéw rozwoju.

Odwrotny do poprzedniego wykres krzywych miesiecznych wzgledem rocznych jest rzadziej stoso-
wany, ale takze pomocny (rysunek 3.21):

## R
months <- c("Jan", "Feb", "Mar", "Apr", "May", "Jun",
"Jul", "Aug", "Sep", "Oct", "Nov", "Dec")
matplot(t(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12)),
type = '1', col = colors, Tty = 1, Twd = 2.5)
legend("left", legend = months,
col = colors, 1ty =1, lwd = 2.5)
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t(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12))
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Rysunek 3.21. Zmiany w podziale miesigcznym wzgledem lat

Z biegiem lat trend wzrostowy przyspiesza tak jak i samo tempo wzrostu. Ponadto liczba pasazeréw
w lipcu i sierpniu rosnie szybciej niz w pozostatych miesiacach. Podobne spostrzezenia i podobny
wykres mozemy otrzymac¢ takze z prostej funkcji dostepnej w pakiecie forecast (rysunek 3.22):

## R

monthplot (AirPassengers)

AirPassengers

200 300 400 500 600

100

Rysunek 3.22. Korzystajqc z funkcji monthplot(), mozemy otrzymac wykres pokazujgcy zmiang wynikéw

w poszczegolnych miesigcach na przestrzeni lat

Kup ksigzke
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Istnieja dwa ogdlne wnioski, jakie mozemy sformulowaé na podstawie tych wykresow:

o W szeregach czasowych wystepuja wiecej niz jedna warto$ciowa o$ czasowa, wzgledem ktorej
mozemy wykresla¢ wartosci. Skorzystaliémy zaréwno z podziatu lat wzgledem miesiecy (od
stycznia do grudnia), jak i miesiecy wzgledem lat (od pierwszego do dwunastego roku pomiaréw).

o W oparciu o wizualizacje z zagregowanym czasem mozemy si¢ uzyskaé wiele ciekawych i przy-
datnych w predykcji informacji.

W nastepnym kroku zajmiemy si¢ przygotowaniem dwuwymiarowego histogramu. W kontekscie
szeregow czasowych mozemy mysle¢ o dwuwymiarowych histogramach jako polfaczeniach czasu
(lub parametru z nim powigzanego) na jednej osi i interesujacej nas wartoéci na drugiej. Stworzone
przez nas wczesniej wykresy zagregowanych danych sg na dobrej drodze do dwuwymiarowych histo-
gramoéw. Przydaloby si¢ im jednak jeszcze kilka modyfikacji:

o Musimy agregowa¢ dane zar6wno na osi czasu, jak i na osi pasazerow.

« Potrzebujemy wiecej danych. Histogram dwuwymiarowy ma sens dopiero w przypadku, gdy
zagregowane krzywe naktadaja si¢ na siebie. W przeciwnym razie nie przekaze nam on zadnych
nowych informacji.

Zanim przejdziemy do powazniejszego przykladu, przyjrzyjmy sie histogramowi dla malego zbio-
ru danych. Funkcje odpowiedzialna za jego stworzenie napiszemy sami:

##R
hist2d <- function(data, nbins.y, xlabels) {
## Zapewniamy rownomierne odstepy pomiedzy danymi w ybins,
## uwzgledniamy réwniez minimum i maksimum
ymin = min(data)
ymax = max(data) * 1.0001
## Latwy spos6b na poradzenie sobie z problemem przynaleznosci wartosci granicznych

ybins = seq(from = ymin, to = ymax, length.out = nbins.y + 1)

## Tworzenie macierzy zer o odpowiednim rozmiarze
hist.matrix = matrix(0, nrow = nbins.y, ncol = ncol(data))

## Umieszczamy dane w macierzy zgodnie z zasadg, ze kazdy wiersz zawiera informacje o jednym punkcie danych
for (i in l:nrow(data)) {

ts = findInterval(data[i, ], ybins)

for (j in l:ncol(data)) {

hist.matrix[ts[j], j] = hist.matrix[ts[j], j] + 1

}
}
hist.matrix

}
Mozemy teraz przedstawi¢ dane jako tzw. heat map:

## R
h = hist2d(t(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12)), 5, months)
image(1:ncol(h), 1l:nrow(h), t(h), col = heat.colors(5),

axes = FALSE, xlab = "Time", ylab = "Passenger Count")

Niestety otrzymany wykres jest niezbyt udany (rysunek 3.23).
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Rysunek 3.23. Heat map utworzona na podstawie funkcji generujgcej histogram dwuwymiarowy

Ze wzgledu na niewystarczajacg ilo$¢ danych otrzymany wykres nie jest zbyt uzyteczny (12 krzywych
miesiecznych podzieliliémy na 5 grup). Dodatkowo histogram wymaga, aby dane byly stacjonarne
(a nie sa). W tym przykltadzie w danych istnieje trend, ktéry bedzie nam przeszkadzal w obserwacji
$€Z0Nnowosci.

Przyjrzymy si¢ teraz kolejnemu, tym razem duzemu i niezanieczyszczonemu trendem zestawowi.
Stanowi on podzbidr zestawu FiftyWords znajdujacego si¢ w UCR Time Series Classification Archive
(https://perma.cc/Y982-9FPS). Zestaw zawiera powtarzajace sie dane dotyczace 50 réznych stow
zapisanych w jednowymiarowych szeregach czasowych (przy czym kazdy szereg ma jednakowsa
diugos¢). Zbiér danych uzytych do stworzenia rysunku 3.24 pochodzi z prowadzonych kiedy$ przeze
mnie warsztatow na temat szeregéw czasowych i mozna go pobra¢ pod adresem https://oreil.ly/M6T-u
(mozesz tez do tego celu wykorzysta¢ caly podzbior):

## R
require(data.table)
words <- fread("50words TEST.csv")
wl <- words[Vl == 1]
h = hist2d(wl, 25, 1:ncol(wl))
colors <- gray.colors(20, start = 1, end = .5)
par(mfrow = c(1, 2))
image(1:ncol(h), l:nrow(h), t(h),
col = colors, axes = FALSE, xlab
image(1l:ncol(h), 1l:nrow(h), t(log(h)),
col = colors, axes = FALSE, xlab = "Time", ylab = "Projection Value")

"Time", ylab = "Projection Value")

Wrykres po prawej stronie rysunku 3.24 wyglada lepiej, poniewaz kolorowanie odbywa si¢ zgodnie
z logarytmiczng transformacja pomiardéw, a nie ich bezposrednia wartoscia.

Jest to zastosowanie identycznego pomystu co przy logarytmowania szeregu czasowego w celu zmniej-
szenia wariancji, znaczenia i odleglosci pomiedzy warto$ciami odstajacymi. Zastosowanie transforma-
¢ji logarytmicznej poprawia wizualizacje, poniewaz nie marnuje ono duzej czesci zakresu kolory-
stycznego na stosunkowo rzadkie wysokie warto$ci.
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Rysunek 3.24. Dwuwymiarowy histogram wartosci dZwieku dla pojedynczego stowa. Lewy wykres ma skalg
liniowg, a prawy logarytmiczng

Nasze autorskie rozwigzanie nie bedzie tak atrakcyjne wizualnie jak rozwigzania wbudowane, ale
warto si¢ mu przyjrzeé, aby zobaczy¢ réznice. Aby skorzysta¢ z zalet gotowych implementacji,
musimy przeksztalci¢ dane. Funkcje wbudowane oczekuja na wejsciu par wartosci x,y, ktére nastepnie
zamienig w dwuwymiarowy histogram. W przeciwienstwie do naszego rozwigzania gotowe metody
nie sg zaprojektowane specjalnie dla szeregéw czasowych, ale za to oferuja $wietnie wygladajace
wizualizacje (rysunek 3.25):

##R

require(hexbin)

wl <- words[Vl == 1]

## Zmiana danych na pary wartosci x,y wymagane przez wigkszos¢ implementacji histograméw 2d

names (wl) <- c("type", 1:270)

wl <- melt(wl, id.vars = "type")

wl <- wi[, -1]

names (wl) <- c("Time point", "Value")

plot(hexbin(wl))

Wizualizacje w trzech wymiarach

Narzedzia stuzace do tréjwymiarowej wizualizacji danych nie sa dostepne w standardowej dystry-
bucji R, ale mozna je bez problemu znalez¢ w wielu pakietach. W tej sekeji zamie$citam kilka uzyska-
nych z wykorzystaniem pakietu plotly wykreséw. Wybratam go ze wzgledu na fatwos¢ obstugi wykre-
séw w RStudio i mozliwoé¢ eksportu do formatéw webowych. Ponadto zaréwno pobranie, jak
iinstalacja plotly sa proste i przyjemne (czego nie mozna powiedzie¢ o niektérych konkurencyjnych
rozwigzaniach).
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Rysunek 3.25. Alternatywne przedstawienie dwuwymiarowego histogramu dla dych samych danych

Ponownie wezmy pod uwage zbiér danych o pasazerach linii lotniczych. Narysujmy go w trzech
wymiarach, przeznaczajac dwa wymiary na czas (miesigce i lata) oraz jeden wymiar na wartosci
w punktach:

## R
require(plotly)
require(data.table)
months = 1:12
ap = data.table(matrix(AirPassengers, nrow = 12, ncol = 12))
names (ap) = as.character(1949:1960)
ap[, month := months]
ap = melt(ap, id.vars = 'month')
names (ap) = c("month", "year", "count")
p <- plot_ly(ap, x = ~month, y = ~year, z =
color = ~as.factor(month)) %>%
add_markers() %>%
layout(scene = list(xaxis = list(title = 'Month'),
yaxis = list(title = 'Year'),
zaxis = list(title = 'PassengerCount')))

~count,

Ta tréjwymiarowa wizualizacja pozwala nam zorientowa¢ sie¢ w ogdlnym charakterze danych. Pomimo
ze zbidr ten widzieli$my juz wczesniej, wykres tréjwymiarowy wyglada o wiele lepiej niz dwuwymia-
rowy histogram (rysunki 3.26 i 3.27).

Zamiast umieszcza¢ czas na dwoch osiach mozemy jedna z nich przeznaczy¢ na potozenie. Zjawisko
bladzenia losowego mozemy zwizualizowaé za pomocg odrobing zmodyfikowanego kodu demon-
strujacego mozliwosci pakietu plotly (rysunki 3.28 i 3.29):

## R
file.location <- 'https://raw.githubusercontent.com/plotly/datasets/master/ 3d-T1ine-plot.csv'
data <- read.csv(file.location)
p <- plot_ly(data, x = ~x1, y = ~yl, z = ~zl,
type = 'scatter3d', mode = 'Tines',
line = list(color = '#1f77b4', width = 1))
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Rysunek 3.26. Trojwymiarowy wykres punktowy danych AirPassenger. Z tej perspektywy sezonowos¢ jest
doskonale widoczna
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Rysunek 3.27. Ten sam wykres obserwowany z perspektywy uwidaczniajgcej tempo wzrostu trendu w kolejnych
latach. Jesli uruchomisz kod na wlasnym komputerze, bedziesz mogl obracaé wykresy samodzielnie
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Rysunek 3.28. Proces blgdzenia losowego widoczny z jednej z perspektyw
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Rysunek 3.29. Z tej perspektywy na wykresie widac o wiele wigcej. Jeszcze raz zachecam do wyprébowania
kodu samodzielnie!

W tym przykladzie kluczowa jest interaktywnos$¢ wykresu, ktéra umozliwia jego obrot. Statyczne
zrzuty stworzone z tréjwymiarowego wykresu mogg czasem by¢ mylace lub uwypukla¢ informacje,
ktére nas w danym momencie nie interesujg.

Dobrym ¢wiczeniem byloby wygenerowanie zaszumionych dwuwymiarowych danych dotyczacych
jakich$ zmian sezonowych i ich wizualizacja w identyczny jak wyzej sposéb. W poréwnaniu do
danych losowych otrzymany wykres powinien sie istotnie rézni¢. Pakiety takie jak plotly pozwalaja na
szybkie eksperymentowanie z danymi i zapewniaja kompleksowa odpowiedz zwrotna.

Zobacz tez
O pozornych korelacjach:

Ai Deng, A Primer on Spurious Statistical Significance in Time Series Regressions, ,,Economics
Committee Newsletter, 14, nr 1, 2015, https://perma.cc/9CQR-RWHC.
Ten branzowy artykul na temat pozornych korelacji i ich wygladu w danych moze sie
przyda¢ do opracowania praktycznych wskazéwek dotyczacych tego, kiedy i gdzie nalezy
ich szuka¢ we wlasnych danych. Material ten jest napisany w bardzo przystepnej formie.

Tyler Vigen, Spurious Correlations, Hachette, New York 2015, https://perma.cc/YY6R-SKWA.
Ten zbiér niedorzecznych korelacji pomiedzy szeregami czasowymi jest niezbedng lektura
nie tylko dla kazdego analityka.

Antonio Noriega i Daniel Ventosa-Santaularia, Spurious Regression Under Broken-Trend
Stationarity, ,Journal of Time Series Analysis”, 27, nr 5, 2006, s. 671 - 684,
https://perma.cc/V993-SF4F.
Autorzy opracowuja zaréwno dane teoretyczne, jak i symulacyjne, aby wykaza¢, ze zmiany
poziomu lub trendu w niezaleznie i losowo generowanych danych wplywaja na obecnoé¢ ko-
relacji pozornych.

Zobacztez | 117

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/rf/szecza
http://helion.pl/rt/szecza

C.W.]. Granger i P. Newbold, Spurious Regressions in Econometrics, ,Journal of Econometrics” 2,
nr 2, 1974, s. 111 - 20, https://perma.cc/M8TE-AL6U.
Ten artykul ekonometryczny doprowadzil jednego z autoréw do nagrody Nobla za zidentyfi-
kowanie trudnosci zwigzanych z pozornymi korelacjami i popularyzacje wlasciwego po-
dejécia do identyfikowania korelacji w szeregach czasowych.

o O eksploracyjnej analizie danych:

David R. Brillinger i Mark A. Finney, An Exploratory Data Analysis of the Temperature
Fluctuations in a Spreading Fire, ,Environmetrics”, 25, nr 6, 2014, s. 443 - 453,
https://perma.cc/QB3D-APKM.
Dokladny opis tego, jak rzeczywiste dane laboratoryjne zawierajace informacje geotem-
poralne zostaly przeanalizowane przez badaczy akademickich i rzadowych.

Robert H. Shumway i David S. Stoffer, ,,Time Series Regression and Exploratory Data Analysis”,
w: Time Series Analysis and Its Applications with R Examples, Springer, New York 2011,
https://perma.cc/UC5B-TPVS.
Rozdzial na temat eksploracyjnej analizy danych z klasycznego podrecznika do analizy
szeregdéw czasowych dla studentow szkoét wyzszych.

o Wiecej o wizualizacji:

Christian Tominski i Wolfgang Aigner, The TimeViz Browser, https://perma.cc/94ND-6ZA5.
Wspanialy katalog przykladéw i kodéw zrédlowych wielu interesujacych wizualizacji szere-
gow czasowych pochodzacych zaréwno z prac naukowych, jak i zastosowan przemystowych.

Oscar Perpinan Lamigueiro, GitHub Repository for Displaying Time Series, Spatial, and Space-
-time Data with R, https://perma.cc/R69Y-5]PL.
Repozytorium zawierajace kody zZrédtowe réznych wizualizacji szeregéw czasowych w R,
w tym wizualizacje danych geoprzestrzennych.

Myles Harrison, 5 Ways to Do 2D Histograms in R, R-bloggers, 1.09.2014, https://perma.cc/ZCX9-
-FQQY.
Jest to praktyczny przewodnik po mozliwosciach wizualizacji dwuwymiarowych histo-
gramow w roznych pakietach stworzonych dla $rodowiska R. Oprécz podstawowego
przegladu pokrewny artykul (https://edav.info/tidyquant.html) zapewnia takze przeglad
pakietu tidyquant stuzacego do wizualizacji danych gieldowych — waznego Zrédla szeregow
czasowych.

e O trendach:

Halbert White i Clive W.J. Granger, Considerations of Trends in Time Series, ,,Journal of Time
Series Econometrics”, 3, nr 1, 2011, https://perma.cc/ WF2H-TVTL.
W tym dos¢ ,,$wiezym” artykule autorzy zauwazaja, ze pomimo wszechobecno$ci tren-
déw nawet w tradycyjnej statystyce brakuje zestawu definicji pozwalajacych na opisanie
ich réznych klas. W przystepnym stylu autorzy prezentuja rézne spostrzezenia statystyczne
umozliwiajace okreslenie, kiedy w niestacjonarnych danych moga wystepowac¢ trendy, a takze
proponuja sposoby na poprawe istniejacych juz metod ich wykrywania.
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Skutecznie analizuj szeregi czasowe
i wydobywaj bezcenng wiedze!

Analiza szeregdw czasowych zyskuje na znaczeniu.

Wraz z postepujaca digitalizacjg danych stuzby zdrowia,
rozwojem inteligentnych miast czy upowszechniajgcym
sie internetem rzeczy staje sie coraz bardziej potrzebna.
Obiecujgcym rozwigzaniem jest analiza szeregéw czaso-
wych metodami wspomaganymi uczeniem maszynowym.
Techniki te umozliwiajg skuteczne monitorowanie i wyko-
rzystywanie coraz wiekszych zbiordéw danych. Byé moze
ich zastosowanie do pracy z szeregami czasowymi wydaje
sie nieoczywiste, jednak bez analiz szeregdw czasowych
nie mozna w petni wykorzystac zebranych danych.

Ta ksigzka jest szerokim, aktualnym i praktycznym prze-
gladem metod analizy szeregow czasowych, w ktérym
ujeto petny potok przetwarzania danych czasowych

i modelowania. Zaprezentowano w niej rzeczywiste przy-
padki uzycia tych metod i zilustrowanao je obszernymi
fragmentami znakomicie zaprojektowanego kodu w jezy-
kach R i Python. Znalazty sie tutaj praktyczne wskazowki
utatwiajgce rozwigzywanie najczestszych problemow
wystepujacych w inzynierii danych czasowych i ich
analizie. Ujeto tu zardwno konwencjonalne metody staty-
styczne, jak i nowoczesne techniki uczenia maszynowedo.
To bardzo przydatny przewodnik, dzieki ktéremu analitycy
danych, inzynierowie oprogramowania i naukowcy beda
modgli ptynnie przejsc od podstaw pracy z szeredami
czasowymi do rozwigzywania konkretnych zagadnien

na profesjonalnym poziomie.

Dzieki tej ksigzce nauczysz sie:
e pozyskiwac, przechowywac
i przetwarzac szeregi czasowe

e eksplorowac dane czasowe
i je symulowac

e wykonywac pomiary btedéw

e pracowac z szeregami
czasowymi za pomoca
uczenia maszynowego
lub uczenia gtebokiego

e gceniac doktadnosé
i wydajnos¢é modeli

Aileen Nielsen jest inzynierem
oprogramowania i analitykiem danych.
Wspbtpracuje ze start-upami, ktore
korzystajg z szeregdéw czasowych i sieci
neuronowych. Wczesniej pracowata

w kancelariach prawnych, laboratoriach
badawczych i start-upach technolo-
gicznych. Interesuje sie inzynierig
oprogramowania obronnedo oraz
wspotdziataniem prawa i technolodgii.
Czesto wystepuje na konferencjach
dotyczacych uczenia maszynowego

i predykcji za pomoca sieci neuronowych.

SprawdZ nasze szkolenia!

Helion¥

ﬁ\ HELION SA
ul. Kosciuszki 1c
44-100 Gliwice
tel.: 32 230 98 63
helion@helion.pl 9
HELIONSZKOLENIA.PL

INFORMATYKA W NAJLEPSZYM WYDANIU

SZKOLENIA
 ——

AKADEMIA IT & BUSINESS

L
788328

KOD KORZYSCI El

Siggnij po wigcej! » a
(=] 5

Wy
367210

[=]




	b_spis
	r03-08



