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POROWNANIE METOD TRAMO-SEATS
| SIECI NEURONOWYCH WYKORZYSTYWANYCH DO
PROGNOZOWANIA KROTKOOKRESOWEGO
SZEREGOW CZASOWYCH

Streszczenie:Artykut prezentuje dwa podgjia prognozowania szeregu czasowego
wykorzystania minut przez abonentow firmy telekomanyjnej. Do poréwnania
zostaly wykorzystane: metoda Tramo- Seats haaupa metodologii ARIMA oraz
réznego typu sztuczne sieci neuronowe. Metody te Bostaartykule gruntownie
scharakteryzowane. Otrzymane wed&d eksperymentalnej wyniki dla prognoz
krétkookresowych sugerugasadn& stosowania metody Tramo-Seats.

Stowa kluczowe Tramo-Seats, sieci neuronowe, prognozowanie, szezagowe.
WSTEP

Prognozowanie jako dziatalf® poznawcza i zmierzgga od wskazania
najbardziej prawdopodobnych kierunkéw przebiegwigk i zdarzé spoteczno-
ekonomicznych jest corazgziej nierozhcznym elementem, zazanym z ludzk
dziatalngcia. Gtowm przyczym takiego stanu rzeczy jest niepeviavystpujaca
czsto w sferze zjawisk ekonomicznych i w znacznympsio utrudniggca
trafndé¢ podejmowania decyz;ji.

W praktyce gospodarczej, wszelkiego rodzaju progr®znieodzownym
elementem dziataldei kazdego przedsgbiorstwa i od ich trafnéci zalery
efektywna¢ zaradzania firmy [Dittmann 2002]. Spadd wielu prognoz, istotn
role w zaradzaniu przedsbiorstwem odgrywaj prognozy sprzeds.
W niniejszej publikacji, rozwaany lkgdzie przyktad prognozy sprzege badz
precyzyjniej ujmugc, wykorzystania ogélnej liczby minut przez kliewtdirmy
telekomunikacyjnej. W zwiku z tym, ze otoczenie i rynek ustug teleko-
munikacyjnych jest bardzo dynamiczny, zakres pragdotycacych sprzeday
i wykorzystania minut przez abonentéw ma charakrétkookresowy, tj. do 6
mieskcy. Prognozowanie tego problemu wykorzystywane st dziatalnéci
operacyjnej i sty do okrdglania bieacych wydatkdbw m.in. na reklagm
administrac oraz do testowania skutkéw wprowadzania zmian céfyznaczona
prognoza jest rowniewykorzystywana w prognozowaniu finansowym, m.in. d
okreslania wielkaci srodkéw finansowych niezldnych do realizacji prognozo-
wanej wielk@ci sprzeday.
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Wybér odpowiedniej metody prognozowania jest zagadem bardzo
waznym i jednoczénie daé¢ trudnym. Przy wyborze metod, gpdd r&nych ich
wiasciwosci, pod uwag bierze s najczsciej horyzont prognozy, liczbokresow
wykorzystywanych do budowania prognozy, koszty si@nia metod, doktadé
uzyskiwanych prognoz czy #eprostot i tatwos¢ ich stosowania. Gsto dla
danego problemu moa wskazé wiecej niz jedra metod prognozowania.

W prezentowanej publikacji do prognozowania krott@sowego na
podstawie szeregu czasowego zogtagkorzystane dwie metody, ktGre ponie
Ssa hajprostszymi i najegciej wykorzystywanymi do prognozowania, ale przy
wykorzystaniu mocy obliczeniowej komputera pozwalap osigniecie bardzo
dobrych prognoz przysztych waétw szeregu czasowego. Metoda Tramo Seat
stanowi obecnie jednz najpopularniejszych i najexiej stosowanych metod
wygtadzania, a naghnie prognozowania szeregdéw czasowych. Natomiastzze
sieci neuronowe memy okrdli¢ jako technik modelowania, zdolp do
odwzorowywania nadzwyczaj zonych funkcji. W szczegoldoi sieci
neuronowe maj charakter nieliniowy, co istotnie wzbogaca #gosci ich
zastosowa do zt@zonych problemow.

METODA TRAMO SEATS

Metoda Tramo Seats stanowi obecnie jedn najpopularniejszych
i najczsciej stosowanych metod wygtadzania szeregow czasowlyletoda ta
opracowana zostata przez V. Gémeza [Gomez i in6]LBA. Maravalla [Marvall
2000-2002] i jest coraz powszechniej stosowan szeroko pajtym zakresie
wygtadzania szeregdbw czasowych przezedyzstatystyczne, banki centralne i
instytuty badawcze w Europie. Skfada sidwoch etapdéw Tramo i Seats. Pierwszy
jest okrdlany jako etap eliminacji wgbnej, w drugim dokonuje siwtasciwa
dekompozycja i eliminowanie wptywow sezonowych.

Czsto rzeczywiste szeregi czasowetsidne do modelowania, ponieiva
zawieraj bardzo nieregularne zdarzenia, ktérych istotaveipraze nie powinny
by¢ modelowane. Dlatego te obserwacjeusuwane, aby unilgd znieksztalcé w
analizie szeregbw. Dgii procedurom wspnym maliwe staje st
"wyczyszczenie" szeregu z tych efektdw, tzn. uzgskaakich danych, jak gdyby
te efekty nie mialy miejsca. Szczegdlne znaczen#& abydwu procedur ma
identyfikacja modelu. Model powinien mavie najlepiej opisywa badam
rzeczywisté¢ i by¢ uwiarygodniony przez testy statystyczne, gjosé w proce-
durach wyréwna.

Metoda Tramo/Seats jest mefodcisle oparf na metodologii ARIMA
wykorzystupc ja nie tylko jako pomocnicze namdzie prognozowania
i wygtadzania szeregu, lecz f&k jako podstawowe nadzie wiaciwej
dekompozycji do wydzielania sktadowych szeregu.

TRAMO (Time series Regression with ARIMA noise, Bligy values, and
Outliers) jest metag a scislej mOwiac programem do estymacji i prognozowania



371

modeli regresyjnych z brakigymi obserwacjami, hlami ARIMA, a take
Zréznego typu wartéciami nietypowymi oraz deterministycznymi takimikja
obserwacje nietypowe, efekty kalendarzoweicta ruchome. Istotnkwesth jest
uwzgkdnienie tzw. efektu kalendarzowego (TD - tradingy daffect)
powodupcego ré@ny rozktad dni roboczych w poszczegolnych mieach. Efekt
kalendarzowy mee by opisany za pomacjednej zmiennej klasyfikagej dni na
robocze/nie robocze,allz tez na 6 zmiennych, ktére uchwyiupddzielne efekty
dla kazdego dnia tygodnia. Mag wektory obserwacji szeregu czasowego:

y=[y(t), y(t,), ..., y(t)l, (1)

gdzie 0 < t <..< t, program dopasowuje model regresji, ktéry w
najprostszej postaci memy zapisé nastpujaco:

y(t) = z(t)b + x(1), 2)

gdzie b jest wektorem wspotczynnikdéw, o, i B, natomiastz(t) oznacza
macierz z kolumnami zawieegymi zmienne opfione w szeregu, zmienne
kalendarzowe oraz inne zmienne regresyjne i intecyjee brane pod uwagrzy
budowie modelu. Szczeg6towy zapis modelu (2yenby¢ opisany w poriszy
sposob:

Nre,

‘Breg(®)+x(), @)

Nout Ng
Yo = ;wi)\i(B)di (t) +;aicali (t)+ 2

1= 1= 1=

gdzie B oznacza operator dgmienia, t) jest zmiena zerojedynkow
0znaczajca pozycg poszczegolnej warfoi nietypowej,A(B) jest wielomianem B
oddapcym dynamilk¢ wartasci, cal oznacza typ zmiennej kalendarzowej, reg
oznacza zmiennobjaniajaca badz interwencyjma. Parameti, to wspotczynnik
zmiennej opisujcej obserwacje nietypowe; i f; to odpowiednio wspétczynniki
dla efektow kalendarzowych i interwencji. Z kolgn®bole Ry, N, Neg 0ZNaczay
catkowity liczbe zmiennych w danym etapie.

Model ARIMA, ktory jest dopasowywany dla x(t) m® zostéa zapisany
w postaci (p, d, Q)@ ds, &), gdzie zbidr trzech parametréznacza odpowiednio
rzad autoregresji, wd ,roznicowania”’, oraz wielk€& op&nienia $redniej
ruchomej dla kombinacji czynnikédw sezonowych i emmnowych [Gomez i in.
2001].

SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series) jestkolei szeregiem
metod do dekompozycji szeregu czasowego na zestawpdnentOw w procesie
okreslanym jako AMB (ARIMA-model-based). Zwykle, jako lany krok po
przegciu etapu Tramo, szereg, alezjpozbawiony efektéw deterministycznych
takich jak obserwacje nietypowe, efekty kalendaeoswigta ruchome, jest
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poddawany dekompozycji mgej na celu wyodibnienie komponentéw szeregu.
Szereg po dekompozycji, w postaci addytywnejzemnay zapisa nastpujaco:

Y (t) = T(t) + C(t) + S(t) + (1), )

gdzie T(t) oznacza trend, C(t) oznacza wahaniaicymé, S(t) oznacza
wahania sezonowe, natomiast I(t) oznacza wahanrjgpadkowe.

SZTUCZNESIECINEURONOWE

W prezentowanej publikacji sztucznadésieuronowa rozumianadizie jako
technika obliczeniowa wzorowana na strukturze isspge dziatania uktadow
nerwowych organizméwzywych. Sztuczna sée neuronowa jest zespotem
pofaczonych ze sab elementdéw przetwarzgiych tzw. neurondw. Sztuczny
neuron jako model swojego rzeczywistego odpowieajédst przedstawiony na
Rys.1.

%4

e S=>Wx — y=f(©)

W i=1

W,

¥

Rys.1. Przyktadowy schemat sztucznego neurofiodio: opracowanie wilasne na
podstawie [Najman i in., 2000].

Jego zasadniczym celem jest przetworzenie infoimaepjsciowej,
dostarczanej w postaci wastd X1, X, ..., Xo, W Wart@¢é wyjsciowa y. Przyjmuje
sig, ze zaréwno wart@i wprowadzane na wa&jia neuronu, jak i uzyskiwana na
jego wygciu wartgé wyjsciowa, mag post& liczb rzeczywistych. Z kalym
wejsciem neuronu zwgzany jest wspélczynnik zwany wag Wspotczynniki
wagowe neuronu as podstawowymi parametrami wpltywigymi na sposob
funkcjonowania sztucznej komorki nerwowej. Przewaaie informacji przez
sztuczny neuron skladaeskz dwoch etapéw. Pierwszym z nich jest agregacja
danych wejciowych, za drugim wyznaczenie waloi wyjsciowej neuronu.

Agregacja danych wsgiowych ma na celu przetworzenie wektora
wejsciowego X = (X;, X, ..., X,) W pojedyncz wartas¢ (zagregowasn wartcsé
wejsciowa). Na rezultat tej transformacji w zasadniczy sfosftywajp wartasci
wag. Spérod wielu sposobéw agregacji napksz popularndcia cieszy st
wyznaczanie warkgi zagregowanej poprzez zsumowanie iloczynow warto
wejsciowych i odpowiadaicych im wag. Zwykle neurony wchaogtz w skiad sieci
tworza warstwy, z ktorych pierwsza nosi nagwarstwy wefciowej, ostatnia
warstwy wygciowej, zd& wszystkie warstwy znajdage sg¢ pomkdzy nimi
okreslane g jako warstwy ukryte. Wartoi wejsciowe sieci wprowadzane, $1a
wejscia neuronOw warstwy wégiowej. Nastpnie, poprzez istniege pohczenia,



373

wartgsci wyjsciowe neurondéw jednej warstwy przekazywane rea wejcia
elementéw przetwarzgjych kolejnej warstwy. Wartgi uzyskane na wygiach
neurondéw ostatniej warstwya sjednoczénie wartgciami wyjsciowymi sieci.
Prawidtowo skonstruowana si@euronowa mee stwy¢ do rozwazywania wielu
typdw zagadnik. Do najpopularniejszych zastosawasieci naley zaliczy
budowane przy ich wykorzystaniu modele ragmijace problemy regresyjne,
klasyfikacyjne oraz prognostyczne [Haykin 1994]. Wfoblemach progno-
stycznych, a takim jest rozé@ny w tej publikacji problem prognozowania
krotkookresowego, celem stosowania modeli neurosbwjest wyznaczenie
przysziej wartéci szeregu czasowego. Sieozwigzujaca zagadnienia tego typu
korzysta z bigacych oraz przesztych wada tego samego szeregu [Najman i in.
2000]. Na Rys 2. zostala przedstawiona struktueai sieuronowej dla potrzeb
prognozowania szeregu czasowego.

Dane Warstwa
wejsciowe ukryta

Y(t-1) A‘— Warstwa
’ wyjsciowa

O Y1)

Rys. 2. Architektura sieci neuronowej do prognozoaaszeregu czasoweg@rodio:
opracowanie wtasne na podstawie [Najman i in., 2000

Proces majcy na celu okrdenie prawidtowych wart@i parametrow sieci
(wag, struktury sieci) to tzw. uczenie sieci, ktgest niezkdnym elementem
procesu konstrukcji modelu neuronowego. Procesni@gzesalizowany jest przy
wykorzystaniu dogpnych zestawdw danych, ktére ilustryprzebieg badanych
zjawisk dla wybranych obiektow i/lub przesztych esdw czasu. W trakcie
uczenia na weégia sieci wprowadzanea zgromadzone warfoi i obserwowane
jest towarzysgce tej operacji zachowanie siecizdik zachowanie sieci nie me
zost& uznane za w peilni poprawne, to przeprowadzana npaestlyfikacja
parametrow sieci maga na celu popragv jej funkcjonowania. Sposob
przeprowadzenia modyfikacji oldlany jest przez zastosowany algorytm uczenia
sieci. Typowym przypadkiem uczenia sieci w problemarognostycznych jest
tzw. uczenie z nauczycielem, gdzie zbior aoyz zawiera zarébwno wardoi
zmiennych wejciowych jak i odpowiadage im wartdci zmiennej (lub
zmiennych) wyciowych. Idea uczenia z nauczycielem jest take, po
wprowadzeniu poprzez neurony Ww@pwe wartdci zmiennych wejciowych
wyznaczana jest odpowigdieci. Uzyskana w ten sposéb waétgporownywana
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jest z rzeczywist wartdsicia przechowywam w zbiorze uczcym. Jali
poréwnywane warkei nie & rowne, to parametry sieci (wagi) modyfikoware s
w taki sposéb, aby odpowigdsieci upodobnita si do wartdci rzeczywistej.
Nalezy zwrocik uwag;, ze wyznaczany w trakcie uczeniadtuczenia nie me
stanowé podstawy do oceny jako sieci, gdy jego warté¢ moze zosté
sprowadzona do dowolnie niskiego poziomu poprzebudove czesci ukrytej
sieci. Zwkkszanie liczby neuronéw ukrytych ma réwniewoje wady - zwiksza
liczbe parametréw sieci szacowanych w czasie uczeniazgsto w istotny sposéb
wplywa na czas oblicke Jednake najpowaniejszz konsekweng stosowania
zbyt rozbudowanych struktur sieciowych jest Aiveos¢é utraty przez sie
zdolngci do uogodlniania. Z uwagi na negatywny wplyw przzgnia na
funkcjonowanie sieci nahly wzbogact procedus uczenia o mechanizm
odpowiedzialny za wczesne wykrycie zaniku zdétmalo generalizaciji. Sygnaty
0 przeuczeniu nie magby¢ generowane w oparciu o miary j&ko sieci
wyznaczone na podstawie zbioru amgo, gdy te wskazuj w takiej sytuacji na
coraz lepsze dopasowanie sieci do danych. Podsanwuzyskania informacji o
przeuczeniu mugz byé mierniki wyznaczone na podstawie danych nie
prezentowanych w trakcie uczenia. Aby utwi ¢ takie dziatania dogpny zbior
danych dzielony jest na trzy gzi: zbiér ucacy (prezentowany sieci w trakcie
uczenia i stracy do modyfikacji wartéci parametréw), zbidr walidacyjny
(pozwalagcy na monitorowanie procesu uczenia sieci) oragarzieistowy (staacy
do przeprowadzenia ostatecznej oceny uzyskane).siec

POROWNANIE MODELI

Do celow pordwnawczych zostat wykorzystany szemegasowy obrazagy
mieskczne wykorzystanie ikzi minut przez abonentow firmy telekomunikacyjnej.
Celem déwiadczenia byto zbudowanie prognozy krotkoterminomaenajblisze 6
mieskcy, ktore w jak najlepszym stopniu odzwierciedliawdziwy przebieg
zjawiska. Tak zbudowana prognoza mazgtudo prognozowania finansowego
obejmupcego oszacowanie wplywéw gotowkowych, zalch od ilgci
wykorzystanych minut. W zwrku z tym akceptowalny #d prognozy musi hy
niewielki. Blad predykcji byt mierzony za pomacsredniego bezwzgtinego
procentowego kHu (MAPE), ktéry jest ogsto stosowan miam w tego typu
prognozach. Bid ten maemy zapiséw nas¢pujacej formie:

MAPE=11}>"" e/, (5)

gdzie $-wartas¢ rzeczywista, a; wartas¢ reszty.

Do dyspozycji byt szereg czasowy, zawiacgjdane miegczne za okres od
stycznia 1999 do kwietnia 2005. Szereg posiadabs@ravacji i jego przebieg jest
przedstawiony na Rys. 3. Bocharakterystyczncechy tego szeregu jest tae
w miesiacu lutym, na przestrzeni badanego okresu, gpyge znaczny spadek
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ilosci wykorzystanych minut. Jednoéree, na przestrzeni lat, dynamika wzrostu
ulegta zmianie, z niemad potgowych przyrostéw na pogtku badanego okresu
do waha poréwnywanych do biatego szumu w ostatnim okresie.

W przypadku metody Tramo-Seats do budowy modeltaosrykorzystane
obserwacje 1-70, natomiast obserwacje 71-76 stdpn@zgs¢ szeregu, na Ktorym
byl mierzony bad prognozy. Zgodnie z proceduopisam we wczéniejszym
rozdziale podczas eliminacji wgine] obejmujcej] m.in. eliminag wartgci
odstajcych w szeregu oraz po wyeliminowaniu efektéw kddmowych zostat
zidentyfikowany model ARIMA z nagpujacymi parametrami (0, 2, 1)(0, 1, 1).
Obliczenia zostaly wykonane przyzyeiu pakietu Demetra, wersja 2.04,
dostpnego m.in. na stronach Eurostat. Na Rys. 4. ptaetsna zostata prognoza
szeregu dla oszacowanego modelu meltdmo-Seats.
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Rys. 3. Szereg czasowy wykorzystania minut. Ry®rognoza szeregu metotl/S
Zrodio: opracowanie whasne Zrodio: opracowanie wlasne

Nieco inaczej zostat przeprowadzony eksperymentsiai neuronowych.
W tym wypadku obserwacje 1-60 stanowity zbior asyz obserwacje 61-70
stanowity zbior walidacyjny, a obserwacje 71-76zgly do mierzenia kidu
prognozy. W przypadku sieci neuronowych zostato amggowanych losowo 100
sieci 0 architekturze MLP i RBF, z czego 6 najlgszmodeli zostato wybranych
do poréwnania z modelem otrzymanym w procesie novelshia za pomac
Tramo-Seats. Jako zmienne ¥%ogpwe w budowanych modelach pastty
przeszie warti tego samego szeregu. Przyktadowo — struktura edéi 1
oznaczaze model zawiera 5 zmiennych w@&pwych [Y(t), Y(t-1), Y(t-2), Y(t-3),
Y(t-4)], 24 neurony w warstwie ukrytej, oraz w Wavie wyjsciowej otrzymujemy
wynik w postaci Y(t+1). Sieci neuronowe zostaly wpgrowane w pakiecie
Statistica, wersja 6.1, Sieci Neuronowe. Sumaryczestawienie wynikow
prezentuje Tabela 1.
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Tab. 1. Zestawienie otrzymanych wynikéw poréwnywemynodeli.
Model 1 2 3 4 5 6 7

Stru- MLP MLP MLP RBF RBF RBF Tramo-
ktura 5:24:11 | 6:3:1 6:13:1 | 9:114:1 | 9:17:1 | 9:15:11 | Seat
Btad
MAPE

Zr6dto: Obliczenia wtasne

4,70% 4,49% 4,84% 3,72% 3,99% 3,90% 3,44%

Analizujac wyniki w tabeli mana stwierda, ze prognoza zbudowana przy
wykorzystaniu metodologii Tramo-Seat pozwalaag=si¢ najmniejszy kid, tj.
3,44%, nieco gorzej wypadagieci neuronowe o strukturze RBF, gdziedbjest
rzedu 3,72%-3,99%, a najmniej trafnie prognazzjpwisko sieci typu MLP.

PODSUMOWANIE

Otrzymane wyniki pozwalaj 1dzi¢, ze za pomog metody Tramo-Seats,
w tym konkretnym przypadku, memy uzyska lepsze wyniki do prognozowania
szeregu czasowego wiela wykorzystywanych minut w firmie telekomunika-
cyjnej. Metoda ta pozwolita na wykrycie pewnych diderystyk badanego
szeregu czasowego, ktére decyduyj jego powtarzalriwi, w zalenosci od
miesgca i ilosci dni roboczych w nim wyspujacych. Przekiada sito na lepsze
rozpoznanie poszczegoélnych komponentow szereguy cwastpstwie skutkuje
uzyskaniem trafniejszych prognoz. W przypadku wygketania sieci neurono-
wych, mana zauway¢, ze wieksz trafngs¢ prognoz uzyskamy stosgj sieci
o radialnych funkcjach bazowych (RBF), ktére tozgtnajczsciej do nieliniowej
aproksymacji zmiennych numerycznych. Zmgch twierdzé [Poggio i Girosi,
1990] wynika, ze taka si& maze shey¢ jako uniwersalny aproksymator
i przyblizy¢ z dowolry doktadndcia dowolna funkgt ciagta okre&lona na dzie-
dzinie wielozmiennej. Z kolei sieci MLP wykorzystarpodczas eksperymentu
niezbyt trafnie prognozowaty badane zjawisko.
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Comparison of Tramo-Seats and Artficial Neural Netvorks
for time series forecasting

Summary: The paper presents the methods for time seriezdsting. The case
was to forecast an airtime usage of telecom custnihe metods chosen for
comparison were ARIMA based Tramo-Seats and adifiteural networks. The
results obtained in practical experiment suggestgusramo-Seats for short time
forecasting in this specific problem.
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