Appunti su Time Series, prove e verificazioni con R, NNDT e RNA (Pietro Terna, v. 6.0, aprile-maggio 2004)





Questo file, con nome tecniche2004.doc, sarà accessibile dalla mia home page (durante il corso è accessibile tecniche2003.doc)





Riferimento per gli esempi (tranne quelli sulla borsa che sono di pt): R.Golinelli (1994), Metodi econometrici di base per l'analisi delle serie storiche: Alcune applicazioni pratiche sul personal computer, Clueb, Bologna.





Tre vettori e1, e2, e3 di 200 osservazioni, N(0,1), generati con rnorm(200), che ha come default: mean=0 e sd=1





e1<-rnorm(200) ecc. o meglio


e1<-ts(rnorm(200))




















provare ts.plot(e1) ecc.








Inizializzazione a 0 dei vettori delle variabili e creazione delle serie indicate, da ispezionare con ts.plot()





ar1<-rep(0,200)


for (i in 2:200) ar1[i] <- 0.8*ar1[i-1]+e1[i]


ar1<-ts(ar1)





ar2<-rep(0,200)


for (i in 3:200) ar2[i] <- 1.5*ar2[i-1]-0.7*ar2[i-2]+e2[i]


ar2<-ts(ar2)





ma1<-rep(0,200)


for (i in 2:200) ma1[i] <- e2[i]+0.8*e2[i-1]


ma1<-ts(ma1)





arma1<-rep(0,200)


for (i in 2:200) arma1[i] <- 0.8*arma1[i-1]+e3[i]+0.8*e3[i-1]


arma1<-ts(arma1)





{fc=fattori comuni}


armafc<-rep(0,200)


for (i in 2:200) armafc[i] <- 0.8*armafc[i-1]+e3[i]-0.8*e3[i-1]


armafc<-ts(armafc)





---------------------------------------------------------


Correlogramma di un processo stocastico white noise: usiamo e1





(nb questo è anche l'obiettivo finale per ciò che riguarda il correlogramma dei residui di un modello ottimale)





par(mfrow=c(2,2))





plot(e1,lag(e1,1))


plot(e1,lag(e1,2))


plot(e1,lag(e1,3))


plot(e1,lag(e1,4))





par(mfrow=c(1,2))





acf(e1,type="cor")       autocorrelazione


acf(e1,type="par")       autoc. parziale





acf(e1,type="cor",plot=FALSE)


acf(e1,type="par",plot=FALSE)


---------------------------------------------------------


Correlogramma di ar1, processo stazionario AR del primo ordine:





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ar1[2:200])





par(mfrow=c(2,2))


plot(ar1,lag(ar1,1))


plot(ar1,lag(ar1,2))


plot(ar1,lag(ar1,3))


plot(ar1,lag(ar1,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(ar1[2:200],type="cor")


acf(ar1[2:200],type="par")





Le autocor. par. si annullano dal ritardo 2 in poi (segnale di AR, di ordine uguale al ritardo in cui si annulla la autocorrelazione -1), mentre le autocorr. decrescono con regolare rapidità, in modo dolce, sino a 0, altro segnale di processo AR.





---------------------------------------------------------


Correlogramma di ma1, processo stazionario a media mobile del primo ordine:





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ma1[2:200])





par(mfrow=c(2,2))


plot(ma1,lag(ma1,1))


plot(ma1,lag(ma1,2))


plot(ma1,lag(ma1,3))


plot(ma1,lag(ma1,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(ma1[2:200],type="cor")


acf(ma1[2:200],type="par")





Le autocorrelazioni si annullano dal ritardo 2 in poi, mentre le autocorrelazioni parziali declinano con regolarità (non è necessariamente sempre vero che le cor. parz. presentino segni alterni, dipende dai parametri). Si noti che l'annullamento rapido delle autocorrelazioni è segno di processo MA (e che l'ordine del processo MA è identificabile come n. del ritardo in cui si annulla la correlazione - 1).





Sulle autocorrelazioni parziali è molto chiaro Enders (1995) p.82 su AR e p.83 a metà (più complesso) su MA. (Rif. a W.Enders (1995), Applied Econometric Time Series, Wiley.





---------------------------------------------------------


Correlogramma di ar2, processo autoregressivo stazionario del secondo ordine.





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ar2[3:200])





par(mfrow=c(2,2))


plot(ar2,lag(ar2,1))


plot(ar2,lag(ar2,2))


plot(ar2,lag(ar2,3))


plot(ar2,lag(ar2,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(ar2[3:200],type="cor")


acf(ar2[3:200],type="par")





Le autocorrelazioni decrescono dolcemente, con segno alterno (ciò è solo dovuto al segno dei parametri usati), come nel processo ar1; le autocorrelazioni parziali si annullano al ritardo 3, indicando un processo AR di ordine 2 (ritardo in cui si annulla la autocorrelazione -1).





�
---------------------------------------------------------


IN SINTESI (per serie ideali)





MA -> se le autocorrelazioni si annullano bruscamente, il processo è MA; l'ordine del processo MA è dato dal n. del ritardo in cui le autocorrelazioni si annullano -1. (Le autocorrelazioni parziali decrescono in modo dolce).





Si potrebbe anche - in modo non parsimonioso dal punto di vista del numero dei parametri da stimare - interpretare il tutto come processo AR di lunghezza pari alla autocorrelazione parziale che si annulla -1. [In generale, un processo MA è rappresentabile con un processo AR, purché il primo sia invertibile. Sulla invertibilità vedere Enders (1995), p.96, (una serie storica è invertibile se è rappresentabile da un processo autoregressivo di ordine finito o convergente; l'operatore L, o Lag, è a sua volta definito a p.45 e seg.)].








AR -> se le autocorrelazioni parziali si annullano bruscamente il processo è AR; l'ordine del processo è dato dal ritardo in cui si annulla la autocorrelazione -1. Le autocorrelazioni decrescono dolcemente; per questo i processi AR sono detti a memoria lunga.





Si potrebbe anche - in modo non parsimonioso dal punto di vista del numero dei parametri da stimare - interpretare il tutto come processo MA di lunghezza pari alla autocorrelazione che si annulla -1. [In generale, un processo AR è rappresentabile da un processo MA, purché il primo sia stazionario].





Il comportamento delle autocorrelazioni è ovvio, nota la costruzione delle serie. Le autocorrelazioni parziali sono indispensabili per identificare l'ordine dei processi AR.





Le autocorrelazioni parziali sono calcolate con il seguente schema: la corr. parz. tra Xs e Xs+t è calcolata al netto delle correlazioni con Xs+1, ... , xs+t-1.





---------------------------------------------------------


Correlogramma di arma1





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(arma1[2:200])





par(mfrow=c(2,2))


plot(arma1,lag(arma1,1))


plot(arma1,lag(arma1,2))


plot(arma1,lag(arma1,3))


plot(arma1,lag(arma1,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(arma1[2:200],type="cor")


acf(arma1[2:200],type="par")





Il comportamento delle autocorrelazioni è proprio di un modello AR, mentre quello delle autocorrelazioni parziali è compatibile con un modello MA. La strategia di studio potrà essere a passi successivi, stimando prima un AR, per poi passare ad un ARIMA (x,0,y).





---------------------------------------------------------


Correlogramma di armafc





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(armafc[2:200])





par(mfrow=c(2,2))


plot(armafc,lag(armafc,1))


plot(armafc,lag(armafc,2))


plot(armafc,lag(armafc,3))


plot(armafc,lag(armafc,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(armafc[2:200],type="cor")


acf(armafc[2:200],type="par")





Il risultato è indistinguibile dal processo white noise iniziale.





---------------------------------------------------------


Primo parallelo con le reti neurali:





write(arma1[2:200],file='c:/tecniche/arma1.rn0',ncolumns=1)


(nb il file arma1.rn0 non corrisponde al file arma1.rna ottenuto sulla base di un .rn precedente)





è utile per usare i dati prodotti in una rete neurale, ad esempio con finestra 4: arma1.rna con arma1b.rna





Ho anche operato con armafc, tramite





write(armafc,file='c:/tecniche/armafc.rn0',ncolumns=1)





producendo armafc.rna e armafcb.rna, ovviamente senza risultati (un risultato - solo apparente - si otterrebbe con la strada seguita per dati1p.rna).





---------------------------------------------------------


Verificazione dei casi dati1.dat e dati2.dat caricati in dati1 e dati2 con





nomedati <- ts(scan(file="/tecniche/nomefile"))





nel nostro caso dati1.dat e dati2.dat





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(dati1)





par(mfrow=c(2,2))


plot(dati1,lag(dati1,1))


plot(dati1,lag(dati1,2))


plot(dati1,lag(dati1,3))


plot(dati1,lag(dati1,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(dati1,type="cor")


acf(dati1,type="par")





Evidente white noise, per cui dati1p.rna ...








par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(dati2)





par(mfrow=c(2,2))


plot(dati2,lag(dati2,1))


plot(dati2,lag(dati2,2))


plot(dati2,lag(dati2,3))


plot(dati2,lag(dati2,4))





par(mfrow=c(1,2))


acf(dati2,type="cor")


acf(dati2,type="par")





Le autocorrelazioni parziali suggeriscono un processo regressivo AR1, ma le autocorrelazioni indicano chiaramente la non stazionarietà della serie, per cui ...


�
---------------------------------------------------------


USO DI SERIE REALISTICHE tratte da Golinelli (1994) o dalla mia raccolta denominata FIB30.DBF





"Golinelli"


I dati sono nel dischetto allegato al libro, dir \cap1; sono in formato MTSP; pertanto sono stati convertiti, in file *.pt di tipo ASCII, tramite MTSP stesso.





nomedati <- ts(scan(file="/tecniche/nomedati.pt"))





file            serie 


APC     .PT     apc		dati trim. (inizio 1960.1) prop. al cons.


HOUSING .PT     housing	dati trim. dest. (inizio 1947.1)


IVA     .PT     iva		dati mensili (inizio 1975.1)


OCC     .PT     occ		dati trim. Dest. (inizio 1970.1)


PC      .PT     pc		dati trim. dest. (da c. naz., inizio 1970.1)


								   prezzi c.





il caricamento fa riferimento alle date ecc.





apc<-ts(scan(file="c:/tecniche/apc.pt"),start=1960,frequency=4)





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(apc)





housing <- ts(scan(file="c:/tecniche/housing.pt"),start=1947,frequency=4)





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(housing)





iva<-ts(scan(file="c:/tecniche/iva.pt"),start=1975,frequency=12)





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(iva)





occ<-ts(scan(file="c:/tecniche/occ.pt"),start=1970,frequency=4)





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(occ)





pc<-ts(scan(file="c:/tecniche/pc.pt"),start=1970,frequency=4)





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(pc)





Se la serie iniziasse da 1970.3 ci sarebbero valori NA nel file, gestiti automaticamente, come ad esempio per


pcbis<-ts(scan(file="c:/tecniche/pcbis.pt"),start=1970,frequency=4)


pcbis








I casi NA contenuti nelle serie sono gestiti automaticamente in R; occorre fare attenzione per l'uso con RNA.EXE o altro.





L'esportazione dei dati si fa con





write(nome,file="c:/.../...",ncolumns=1)





"FIB30.DBF"


Le serie estratte vanno dal 28.11.94 al 16.4.04 (i dati sono già trattati con pulisci.exe e con gli eventuali segni “,” convertiti in “.”). La data del 28.11.94 è quella dell'inizio della negoziazione del future sul Mib30.


 


nomedati <- ts(scan(file="/tecniche/nomefile"))





mib30    (2450 dati, sino al 16.4.04)


dowJones (2450 dati, sino al 16.4.04)


nasdaq   (1060 dati, dal 27.3.00 - inizio delle registrazioni da


                     parte di pt - al 16.4.04)


dollar1  (1068 dati, sino al 30.12.98)


dollar2  (1380  dati, dal 4.1.99 al 16.4.04)


marco    (1068 dati, sino al 30.12.98)





Tutti dati giornalieri, con le correzioni del programma PULISCI.BAS (e .EXE; vederne la logica); non è indicata la data di start perché si tratta solo di 5 giorni ogni 7 e lo sviluppo del calendario ...








Inoltre, dai dati di NeuroVe$t (vecchio dischetto) elaborati da SM per introdurre i giorni della settimana (file SP500.AB) ho tratto le chiusure giornaliere dal 1972 a circa metà 1993, caricabili in R con





sp500 <- ts(scan(file="/tecniche/sp500"))





si tratta di 5461 dati, che diventano 5460 in sp500.diff calcolata con


sp500.diff<-diff(sp500,lag=1,differences=1)


nell'intervallo [1:2648] la serie è quasi stazionaria; non lo è da 2649 alla fine





2648 è un valore scelto perché fa terminare la selezione con fine giugno 1982, metà anno; si tratta quindi di una convenzione modificabilissima








vedere i ts.plot di tutte le serie di Golinelli e tratte dal mio data base, poi par(mfrow=c(1,2)) e acf





provare su diff e rapporti, con gli schemi





serie.diff <-diff(serie,lag=1,differences=1)





serie.diff5<-diff(serie,lag=5,differences=1)





serie.rappT<-rep(0,n. di dati)


for (i in T+1:n. di dati) serie.rappT[i]<-serie[i]/serie[i-T]





se le serie contengono valori NA, es. iva oppure occ, in acf usare na.action=na.omit


es.





par(mfrow=c(1,2))


acf(occ,na.action=na.omit,type="cor")


acf(occ,na.action=na.omit,type="par")





�
--------------------------------------------------------





Prima di approfondire queste serie con l'analisi AR e MA, una digressione su NNDT, di cui occorre ora effettuare un esame più approfondito.





Con R si effettuano le seguenti operazioni, per generare i file per NNDT.





(se necessario) mib30 <- ts(scan(file="/tecniche/mib30"))





summary(mib30)





   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max. 


  13090   18250   27030   27920   35190   51090





(due anni fa


   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max. 


  13090   15670   31070   28520   36520   51090 )





mib30.dep<-(mib30-13090)/(51090-13090)


summary(mib30.dep)





mib30.diff<-diff(mib30,lag=1,differences=1)


summary(mib30.diff)





     Min.   1st Qu.    Median      Mean   3rd Qu.      Max. 


-2458.000  -194.000     0.000     5.763   212.000  2265.000





mib30.diff.dep<-(mib30.diff+2458)/(2265+2458)


summary(mib30.diff.dep)





write(mib30.diff.dep,file="/Programmi/nndt/mib30d.dat",ncolumns=1)


write(mib30.dep,file="/Programmi/nndt/mib30.dat",ncolumns=1)








inoltre


mib30.diff5<-diff(mib30,lag=5,differences=1)


summary(mib30.diff5)





    Min.  1st Qu.   Median     Mean  3rd Qu.     Max. 


-5153.00  -467.00    55.00    28.11   557.00  5158.00





mib30.diff5.dep<-(mib30.diff5+5153)/(5158+5153)


summary(mib30.diff5.dep)





write(mib30.diff5.dep,file="/Programmi/nndt/mib30d5.dat",ncolumns=1)








NNDT





Provare ad esaminare, a puro titolo di esempio sull'uso di NNDT (i ritardi e le impostazioni sono del tutto esemplificativi), i modelli di rete mib30.mlp, mib30r.mlp, mib30r2.mlp, mib30d.mlp, mib30dr.mlp, (mib30d5.mlp, mib30d5r.mlp sono da esaminare dopo aver visto le considerazioni sul lag=5 successive).





NB file di dati e setup .mlp sono riportati in tecniche.zip nella dir nndt





nb sulla costruzione dei file di dati in NNDT;


i pattern to be formed consumano dati per i ritardi; ad esempio, su 2450 dati di mib30.dat [mib30d ha 2449 dati, mib30d5 ne ha 2445] indicando - con 10 ritardi - 2390 pattern to be formed, consumo i primi 2400 dati; se voglio fare il test sugli ultimi 50 dati, devo dire che il n. di header lines è 2390, così riesce a gestire i dieci ritardi (i dati obiettivo non si sovrappongono).








Uso di mib30.mlp, mib30r.mlp, mib30d.mlp, mib30dr.mlp





Re-inizializzare l’apprendimento con Show, Network state, Options, Initialise parameters; vedere con Start e poi Perfomances





Provare a fare versioni diverse di mib30.mlp ecc. con 200 o 300 dati nel test set





Costruire un caso dall'inizio.








nb


par(mfrow=c(1,2))


acf(mib30,type="cor")


acf(mib30,type="par")


indica una serie chiaramente non stazionaria, senza struttura





acf(mib30.diff,type="cor")


acf(mib30.diff,type="par")


è a white noise








-------------------------------------------


invece con





acf(mib30.diff5,type="cor")


acf(mib30.diff5,type="par")


si ha una indicazione di un arma abbastanza ben definito





NNDT con mib30d5.mlp produce mediocri, ma talora utili, previsioni: vedere mib30d5h.wq1, costruito nel 2004 con mib30d5.out ottenuto dal menu Setup, Output file). NB i dati in mib30d5h.wq1 sono quelli determinati al momento in cui ho sospeso l’apprendimento); con durate diverse, muterebbe il contenuto di mib30d5.out.


NB, la rete del 2004 non sta in memoria; nel training set metto 300 header lines e 2065 da usare (2445-50-30-300); nel test set metto 2365 header (300+2065)





Vedere mib30d5g.wq1, costruito nel 2003 con mib30d5.out ottenuto dal menu Setup, Output file). NB i dati, leggermente positivi, in mib30d5g.wq1, sono quelli determinati al momento in cui ho sospeso l’apprendimento); con durate diverse, muterebbe il contenuto di mib30d5.out.





Vedere anche mib30d5f.wq1, costruito nel 2002 (i dati in mib30d5f.wq1 erano quelli determinati al momento in cui ho sospeso l’apprendimento; nel 2001 era terminato). In mib30d5e.wq1 c’è l’esperimento 2001; in mib30d5d.wq1 c’è l’esperimento 2000; in mib30d5c.wq1 c’è l’esperimento 1999;in mib30d5b.wq1 c’è l’esperimento 1998; in mib30d5a.wq1 c’è l’esperimento 1997.





La rete ricorsiva nel 2004 non sta in memoria per eccesso di dati; nel traning set metto 500 header lines e 1865 da usare; nel test set metto 2365 header lines (1865+500). I risultati sono pessimi (con apprendimento sospeso da me), da verificare in mi30d5rh.wq1.





La rete ricorsiva nel 2003 non sta in memoria per eccesso di dati; nel traning set metto 200 header lines e 1895 da usare; nel test set metto 2095 header lines (1895+200). I risultati sono mediocri (con apprendimento sospeso da me), da verificare in mi30d5rg.wq1.








Ha funzionato in modo soddisfacente nel 2002, in mi30d5rf.wq1; i pesi sono quelli ad apprendimento terminato. In mi30d5re.wq1 c’è l’esperimento 2001, in mi30d5rd.wq1 c’è l’esperimento 2000, in mi30d5rc.wq1 c’è l’esperimento 1999, in mi30d5rb.wq1 c’è l’esperimento 1998, in mi30d5ra.wq1 c’è l’esperimento 1997.





--------------------------------------------





TUTTI I FILE mib30*.* COLLEGATI ALLE APPLICAZIONI NNDT SONO ANCHE COPIATI NELLA DIR C:\TECNICHE\nndt e quindi nel file tecniche.zip scaricabile dal mio sito





--------------------------------------------


�



Impostazione analoga con RNA





Interessante (dati 1997) RNA su mib30d5.rna e mib30d5f.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fa.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando il file mib30d5.dat del 1997. I risultati economici sono inferiori a quelli della prova con NNDT, ma con una dinamica delle previsioni più interessante.











Nel 1999 applico - con dati dal 28.11.94 al 9.4.99 - RNA su mibd5c.rna e mibd5fc.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fc.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando il file mib30d5.dat del 1999 (1135 dati). I risultati economici sono negativi, ma con maggiore variabilità delle previsioni.





Nel 2000 applico - con dati dal 28.11.94 al 7.4.00 - RNA su mibd5d.rna e mibd5fd.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fd.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando il file mib30d5.dat del 2000 (1395 dati). I risultati economici sono positivi, ma la variabilità delle previsioni è molto contenuta.





Nel 2001 applico - con dati dal 28.11.94 al 6.4.01 - RNA su mibd5e.rna e mibd5fe.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fe.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando lo stesso file mib30d5.dat del 2001 (1655 dati). I risultati economici sono molto positivi, ma la variabilità delle previsioni è alquanto contenuta.





Nel 2002 applico - con dati dal 28.11.94 al 19.4.02 - RNA su mibd5f.rna e mibd5ff.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_ff.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando lo stesso file mib30d5.dat del 2002. I risultati economici sono negativi, ma la variabilità delle previsioni è interessante.





Nel 2003 applico - con dati dal 28.11.94 al 4.4.03 - RNA su mibd5g.rna e mibd5fg.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fg.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando lo stesso file mib30d5.dat del 2003 (2175 dati; nb: è quello ora nella dir \tecniche). I risultati economici sono positivi e la variabilità delle previsioni è interessante.





I dati sono 2175, diventano 2145 e se ne usano 1995 per disporre di un test di verifica di 150 dati (anni precedenti, 50 dati). NB, uso di rna_h con un tempo di elaborazione di 4181 secondi.





Per la costruzione di mibd5fg.rna usare cop.bat; notare l'indicazione 's' nell'ultima riga





Nel 2004 applico - con dati dal 28.11.94 al 16.4.04 - RNA su mibd5h.rna e mibd5fh.rna (fuori campione), con il relativo mibd5_fh.wq1; i dati sono quelli di \nndt, elaborati con superfin, usando una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0; notare learning rate, momentum e numero dei cicli. NB qui RNA è stato applicato a dati già scalati tra 0 e 1, usando lo stesso file mib30d5.dat del 2004 (2445 dati; nb: è quello ora nella dir \tecniche). I risultati economici sono positivi e la variabilità delle previsioni è interessante.





I dati sono 2445, diventano 2415 e se ne usano 2265 per disporre di un test di verifica di 150 dati. NB, uso di rna_h con un tempo di elaborazione di 4742 secondi.





Per la costruzione di mibd5fh.rna usare cop.bat; notare l'indicazione 's' nell'ultima riga

















-------------------


Approfondiamo le previsioni sul mib30, esaminando una effettiva applicazione di ‘previsione vera’ della settimana corrente (quella di lunedì 3 maggio 2004), con l’introduzione dei rapporti invece delle differenze nel calcolo


-------------------





Previsioni al 1.5, dal 3.5 al 7.5.04





pre419.rna, con dati dal 20.1.03 (avanzando di una settimana ogni settimana) al 30.4.04, lasciati grezzi, estratti da R con write(mi419.rapp5,...); (vederne le caratteristiche con acf); il file è estratto con Excel da fib30.dbf, copiato in mi419.txt, con pulisci in mi419 e caricato in R con 


mi419 <- ts(scan(file="/prev/mi419"))


con 335 dati





calcolo


> mi419.rapp5<-rep(0,335)


> for (i in 6:335) mi419.rapp5[i]<-mi419[i]/mi419[i-5]





non provvedo a scalare i dati (sono 330), perché in RNA è inutile





> write(mi419.rapp5[6:335],file="/prev/mi419r5.dat",ncolumns=1)





di 330 dati, cui aggiungo 5 dati tutti a 1, per le previsioni 3.5-7.5, e da cui estraggo con superfin una finestra di 31, con sì a 1, 21,22,23,24,25,26, 31; cioè -30, -10 sino a -5 e 0. Il tutto in pre419.rna





I dati sono 305, da usare 305 300 e poi 305 -300 in pre419_f.rna





Learning sequenziale. pre419_f.rna fa previsioni 3.5-7.5, documentate in pre419_f.wq1











i file mi419*.* e pre419*.* sono in \tecniche





Le elaborazioni qui sopra sono tutte condotte con lr=0.3, momentum 0 e apprendimento sequenziale





SCOPERTO L’”INGANNO” INIZIALE??














altre prove? In aula e come tesine ...


�
-------------------------





Uso di ar() e arima(); arima usa nlm (non linear minimization) e non mle� (in 1.4.1 c’era solo arima0, versione provvisoria; dalla 1.5.1 c’è arima).








prove su serie artificiali





--------------------------


ar1





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ar1[2:200])





par(mfrow=c(1,2))


acf(ar1[2:200],type="cor")


acf(ar1[2:200],type="par")





ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2))


ar1.ar





ar1.ar$aic





acf(ar1.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(ar1.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")








che equivale a


ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2),aic=T,order.max=10)


ar1.ar





e in questo caso a 


ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2),aic=F,order.max=1)


ar1.ar





ma non a


ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2),aic=F,order.max=10)


ar1.ar





oppure a


ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2),aic=F)


ar1.ar





con arima





ar1.arima<-arima(ts(ar1[2:200],start=2),order=c(1,0,0))


ar1.arima





tsdiag(ar1.arima)





ar1.arima<-arima(ts(ar1[2:200],start=2),order=c(2,0,0))


ar1.arima





tsdiag(ar1.arima)





par(mfrow=c(1,2))


acf(ar1.arima$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(ar1.arima$resid,na.action=na.omit,type="par")











previsione





calcoliamo nuovamente (se non salvato)





ar1.ar<-ar(ts(ar1[2:200],start=2))


ar1.ar





(nel caso di ar predict richiede la serie storica)





ar1.ar.new<-predict(ar1.ar,ts(ar1[2:200],start=2),n.ahead=5)


ar1.ar.new





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ts(ar1[2:200],start=2),


              ar1.ar.new$pred,gpars=list(col=c("blue","red")))





ts.plot(ts(ar1[2:200],start=2),ar1.ar.new$pred,


                            ar1.ar.new$pred+2*ar1.ar.new$se,


                            ar1.ar.new$pred-2*ar1.ar.new$se,


            gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))











(nel caso di arima in predict omettere la serie storica)





ar1.arima<-arima(ts(ar1[2:200],start=2),order=c(1,0,0))





ar1.arima.new<-predict(ar1.arima,n.ahead=5)


ar1.arima.new





ts.plot(ts(ar1[2:200],start=2),ar1.arima.new$pred,


                     gpars=list(col=c("blue","red")))





ts.plot(ts(ar1[2:200],start=2),ar1.arima.new$pred,


                               ar1.arima.new$pred+2*ar1.arima.new$se,


                               ar1.arima.new$pred-2*ar1.arima.new$se,


                     gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))





o anche





ts.plot(ts(ar1[180:200],start=180),


            ar1.arima.new$pred,ar1.arima.new$pred+2*ar1.arima.new$se,


                               ar1.arima.new$pred-2*ar1.arima.new$se,


                     gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))








----------------------


ar2





ts.plot(ts(ar2[3:200],start=3))





par(mfrow=c(1,2))


acf(ar2[3:200],type="cor")


acf(ar2[3:200],type="par")





ar2.ar<-ar(ts(ar2[3:200],start=3))


ar2.ar





ar2.ar$aic





acf(ar2.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(ar2.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")








simile a 





ar2.ar<-ar(ts(ar2[3:200],start=2),aic=F,order.max=2)


ar2.ar





acf(ar2.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(ar2.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")











con arima, indicando volutamente 3





ar2.arima<-arima(ts(ar2[3:200],start=3),order=c(3,0,0))


ar2.arima








con 2 si ottiene ...; i valori veri sono 1,5 e -0,7; nb, salvare 2 nell'image)





ar2.arima<-arima(ts(ar2[3:200],start=3),order=c(2,0,0))


ar2.arima





tsdiag(ar2.arima)











previsione





ar2.ar.new<-predict(ar2.ar,ts(ar2[3:200],start=3),n.ahead=5)


ar2.ar.new





par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(ts(ar2[3:200],start=3),ar2.ar.new$pred,


            gpars=list(col=c("blue","red")))





ts.plot(ts(ar2[3:200],start=3),ar2.ar.new$pred,


                            ar2.ar.new$pred+2*ar2.ar.new$se,


                            ar2.ar.new$pred-2*ar2.ar.new$se,


            gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))








ar2.arima.new<-predict(ar2.arima,n.ahead=5)


ar2.arima.new





ts.plot(ts(ar2[3:200],start=3),ar2.arima.new$pred,


                     gpars=list(col=c("blue","red")))





ts.plot(ts(ar2[3:200],start=3),ar2.arima.new$pred,


                               ar2.arima.new$pred+2*ar2.arima.new$se,


                               ar2.arima.new$pred-2*ar2.arima.new$se,


                     gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))





o anche





ts.plot(ts(ar2[180:200],start=180),ar2.arima.new$pred,


                               ar2.arima.new$pred+2*ar2.arima.new$se,


                               ar2.arima.new$pred-2*ar2.arima.new$se,


                     gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))











----------------------


arma1





ts.plot(arma1[2:200])





par(mfrow=c(1,2))


acf(arma1[2:200],type="cor")


acf(arma1[2:200],type="par")





arma1.ar<-ar(ts(arma1[2:200],start=2))


arma1.ar





arma1.ar$aic





acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")





nell'image salvare questa; vedere anche





arma1.ar<-ar(ts(arma1[2:200],start=2),aic=F,order.max=2)


arma1.ar





acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")








oppure





arma1.ar<-ar(ts(arma1[2:200],start=2),aic=F,order.max=1)


arma1.ar





acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(arma1.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")








con arima (la costruzione di arma1.corr con R 1.8.1 è ora superflua)





arma1.corr<-ts(arma1[2:200],start=2)


arma1.arima<-arima(arma1.corr,order=c(1,0,1))


arma1.arima





tsdiag(arma1.arima)





acf(arma1.arima$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(arma1.arima$resid,na.action=na.omit,type="par")














previsione





arma1.arima.new<-predict(arma1.arima,n.ahead=10)


arma1.arima.new








par(mfrow=c(1,1))


ts.plot(arma1.corr,


     arma1.arima.new$pred,arma1.arima.new$pred+2*arma1.arima.new$se,


                          arma1.arima.new$pred-2*arma1.arima.new$se,


                    gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))








previsione simulata





arma1.cor2<-ts(arma1[2:180],start=2)


arma1.simul<-arima(arma1.cor2,order=c(1,0,1))


arma1.simul





arma1.simul.new<-predict(arma1.simul,n.ahead=30)


arma1.simul.new





nb, volutamente qui sotto non compare arma1.cor2, ma arma1.corr





ts.plot(arma1.corr,


     arma1.simul.new$pred,arma1.simul.new$pred+2*arma1.simul.new$se,


                          arma1.simul.new$pred-2*arma1.simul.new$se,


                    gpars=list(col=c("blue","red","green","brown")))





(questione collaterale: per conoscere i nomi dei colori colors() )





salvare image





�
con le reti neurali, riproducendo in output la serie arma1 ora in uso





write(arma1[2:200],file='c:/tecniche/arma1.rn',ncolumns=1)





poi rna su arma1.rna, quindi cop arma1 arma1b e rna arma1b, dopo le opportune correzioni





L'uso del programma rna, in modo ingenuo, su arma1, ha prodotto risultati migliori, ma usando la simulazione statica, quindi appoggiando le previsioni sempre su dati noti





Vedere con





erp<-read.table("c:/tecniche/arma1b.erp")


ts.plot(ts(erp$V1),ts(erp$V2),gpars=list(col=c("blue","red")))








Per un confronto più corretto, usare rna_din su arma1_l.rna (usando arma1_l.rna (l=lunghezza) uso 10 (finestra=11) dati del passato invece di 3)





rna_din estrapola le previsioni della rna (in questo caso con i pesi di arma1_l.rna) in simulazione dinamica, usando via via, per le previsioni ulteriori alla prima, i valori previsti in input.





Uso di rna_din (dai comment del p. in Fortran)





c       file .din - ndati  = quanti dati usare come statici <= n


c                 - nprev  = prev in avanti, anche all'interno di n


c                            se ndati < n


c                 - mfines = finestra della prev (ultimo elemento: il


c                            dato da prevedere); max = 200 elementi


c                 - fines  = vettore sì=1, no=0; il primo e l'ultimo


c                            indicatore, per logica di costruzione,


c                            dovrebbero essere =1 (v. superfin.bas);


c                            questo programma non impedisce però un


c                            uso difforme





con arma1_l.din ottengo arma1_l.pre





vedere in R, con 


arma1l.pre<-ts(scan(file="/tecniche/arma1_l.pre"),start=181)





ts.plot(arma1.corr,


     arma1.simul.new$pred,arma1.simul.new$pred+2*arma1.simul.new$se,


                          arma1.simul.new$pred-2*arma1.simul.new$se,


                          arma1l.pre,


             gpars=list(col=c("blue","red","green","brown","cyan"),


                        lwd=c(1,2,2,2,3)))


oppure





ts.plot(ts(arma1.corr[170:199],start=171),


     arma1.simul.new$pred,arma1.simul.new$pred+2*arma1.simul.new$se,


                          arma1.simul.new$pred-2*arma1.simul.new$se,


                          arma1l.pre,


             gpars=list(col=c("blue","red","green","brown","cyan"),


                        lwd=c(1,2,2,2,3)))





---





Serie da Golinelli (1994)





Housing, dati trimestrali destagionalizzati 1947.1, 1967.4





ts.plot(housing)





previsione simulata dell'ultimo anno, usando i primi 20





par(mfrow=c(1,2))


acf(housing[1:80],type="cor")


acf(housing[1:80],type="par")





housing.ar<-ar(housing[1:80])


housing.ar


housing.ar$aic





acf(housing.ar$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(housing.ar$resid,na.action=na.omit,type="par")





housing.corr<-ts(housing[1:80],start=1)


messo in forma vettoriale e non di tabella come è housing, altrimenti predict non opera





housing.arima<- arima(housing.corr,order=c(3,0,2))





acf(housing.arima$resid,na.action=na.omit,type="cor")


acf(housing.arima$resid,na.action=na.omit,type="par")





housing.new<-predict(housing.arima,n.ahead=4)





housing.all serve per avere tutta la serie come vettore


housing.all<-ts(housing,start=1)


ts.plot(housing.all,


                housing.new$pred,housing.new$pred+2* housing.new$se,


                                 housing.new$pred-2* housing.new$se,


                     gpars=list(col=c("blue","red","green","brown"),


                                                    lwd=c(1,2,2,2)))





NB, funziona anche perché regredisce alla media (e dà l’illusione di cogliere la svolta)





Per confronto: rete neurale costruita con finestra di lung. 5 su housing.pt





Vedere housing.rna e housingb.rna, in particolare, housingb.erp





Per confronto corretto: applicazione a housing.rna


di rna_din, con housing.din, ottenendo





       67.889510 76.223400 91.201270 107.604900





housing.rna <- ts(c(67.889510, 76.223400, 91.201270, 107.604900),


               start=81)





I valori veri sono


housing[77:80]


1967:  83.5  95.8 107.7 113.7





ts.plot(housing.all,


                housing.new$pred,housing.new$pred+2* housing.new$se,


                                 housing.new$pred-2* housing.new$se,


                                 housing.rna,


              gpars=list(col=c("blue","red","green","brown","cyan"),


                                                  lwd=c(1,6,2,2,2)))


oppure


ts.plot(ts(housing.all[70:84],start=70),


                housing.new$pred,housing.new$pred+2* housing.new$se,


                                 housing.new$pred-2* housing.new$se,


                                 housing.rna,


              gpars=list(col=c("blue","red","green","brown","cyan"),


                                                  lwd=c(1,6,2,2,2)))





infine i tratteggi


ts.plot(ts(housing.all[70:84],start=70),


                housing.new$pred,housing.new$pred+2* housing.new$se,


                                 housing.new$pred-2* housing.new$se,


                                 housing.rna,


              gpars=list(col=c("blue","red","green","brown","cyan"),


                         lwd=c(1,6,2,2,2),lty=c(1,2,3,4,5)))


------------


Esercizi





Provare OCC, non stazionario, quindi da trattare come diff; dovrebbe risultare AR 2 (o 3) e MA 2 (o 3); proseguire con le altre serie





� Nell'help si dice: The results are likely to be different from S-PLUS's `arima.mle', which computes a conditional likelihood and does not include a mean in the model. Further, the convention used by `arima.mle' reverses the signs of the MA coefficients.





`arima' is very similar to `arima0' for ARMA models or for differenced models without missing values, but handles differenced models with missing values exactly. It is somewhat slower than `arima0', particularly for seasonally differenced models.





Appunti pt; aprile-maggio 2004, p.� PAGE �1�











