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S t r e s z c z e n i e: W artykule zaprezentowano opart¹ na sieciach neuronowych metodê ana-
lizy i prognozowania szeregów czasowych, wykorzystuj¹c¹ technikê przesuwanego okna da-
nych. Przedstawiono badania zastosowania tej metody dla szeregu czasowego cen detalicz-
nych benzyny w USA. Dokonano oceny efektywnoœci metody oraz porównano j¹ z wybra-
nymi klasycznymi narzêdziami analizy szeregów czasowych.

1. Wprowadzenie do tematyki
modelowania szeregów czasowych

Szeregi czasowe s¹ uporz¹dkowanymi chronologicznie ci¹gami informacji. S¹
obserwowalnym efektem funkcjonowania wszelkiego rodzaju systemów, m.in.
systemów ekonomicznych. Modelowanie szeregów czasowych, stanowi¹ce wa¿ny
obszar dzia³alnoœci badawczej cz³owieka, stosowane jest w celu opisu sposobu
generowania obserwacji, przewidywania przysz³ych wartoœci szeregu, a tak¿e
optymalnego sterowania systemami. Szeregi czasowe mog¹ byæ dyskretne lub
ci¹g³e w czasie. Szeregi czasowe mog¹ byæ liniowe (s¹ to szeregi typu ARIMA)
oraz nieliniowe (opisywane za pomoc¹ modeli GARCH), uwzglêdniaj¹ce niejed-
norodnoœæ (ang. heteroscedasticity) sk³adnika losowego (Chow, 1995; Witkowska
2005).

Do modelowania liniowych szeregów czasowych wykorzystuje siê metodolo-
giê ARIMA, zapocz¹tkowan¹ przez Boxa i Jenkinsa (1983). Aby zilustrowaæ
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identyfikacjê modelu liniowego, rozwa¿my ogólny model ARIMA(p,d,q) dla sze-
regu czasowego zt:
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przy czym Bzt = zt – 1, B jest operatorem przesuniêcia (ang. backspace operator),
zaœ at jest bia³ym szumem (ang. white noise, error term).

Identyfikacja modelu obejmuje wyznaczanie optymalnej wielkoœci próbki, wy-
znaczenie w³aœciwych wielkoœci parametrów p, d (rz¹d ró¿nicowania) oraz q,
ustalenie rodzaju transformacji stabilizuj¹cej wariancjê oraz podjêcie decyzji od-
noœnie w³¹czenia sta³ej � � (gdy d � 1) do modelu.

Wiele szeregów czasowych wykazuje zmiennoœæ wariancji w czasie. Najprost-
szym modelem uwzglêdniaj¹cym niesta³oœæ wariancji w czasie jest model
ARCH(1). Jego uogólnieniem jest ARCH(q), w którym wariancja warunkowa za-
le¿y od q opóŸnionych kwadratów residuów. Stosowanie ARCH(q) napotyka pro-
blemy, bo zazwyczaj q nie powinno byæ zbyt ma³e. Wi¹¿e siê z tym koniecznoœæ
uwzglêdniania restrykcji, jak np. nieujemnoœci parametrów czy ich stacjonarnoœci.
Metod¹ unikniêcia tych trudnoœci jest zastosowanie uogólnionego modelu
GARCH (p, q). Stosowane s¹ równie¿ inne wersje tego typu modeli, jak
EGARCH, TGARCH czy model Glostena. Modele te pozwalaj¹ uwzglêdniaæ asy-
metriê informacji (Chow, 1995).

Wymienione wy¿ej metody modelowania szeregów czasowych, oparte na mo-
delach formalnych, stanowi¹ podejœcie parametryczne polegaj¹ce na przyjêciu
a priori postaci funkcyjnej modelu, a nastêpnie na estymacji jego parametrów.
Alternatywnym podejœciem w problematyce modelowania szeregów czasowych
jest metodologia oparta na sieciach neuronowych (SN). Stanowi ona podejœcie
nieparametryczne, a wiêc nie wymagaj¹ce wczeœniejszego przyjêcia za³o¿eñ do-
tycz¹cych rodzaju modelu, jego postaæ jest niejako samoczynnie kszta³towana
w procesie uczenia sieci neuronowej. Zagadnienie to jest przedstawione w kolej-
nej sekcji.

2. Sieci neuronowe w prognozowaniu szeregów czasowych

Sieci neuronowe (w³aœciwie: sztuczne sieci neuronowe) s¹ to programy kom-
puterowe lub modu³y elektroniczne naœladuj¹ce funkcjonowanie biologicznych
struktur komórek nerwowych w mózgu wraz z ich naturalnymi w³aœciwoœciami,
takimi jak zdolnoœæ zdobywania wiedzy (uczenia), a nastêpnie wykorzystania
zdobytej wiedzy do realizacji okreœlonych celów. Problematyka konstrukcji, ucze-
nia i zastosowania sieci neuronowych stanowi wspó³czeœnie dynamicznie rozwi-
jaj¹c¹ siê dziedzinê analizy danych, w tym równie¿ danych ekonomicznych.
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Model oparty na sieci neuronowej obejmuje zestaw zmiennych wejœciowych
(objaœniaj¹cych), zbiór zmiennych wyjœciowych (objaœnianych) – z regu³y jest to
jedna zmienna, oraz sam¹ sieæ stanowi¹c¹ zespó³ po³¹czonych ze sob¹ (zwykle
warstwowo) elementów – sztucznych neuronów (rys. 1). Ka¿de z takich po³¹czeñ
charakteryzuje siê dostrajanym w procesie uczenia parametrem zwanym wag¹.

Generalnie istota efektywnego funkcjonowania SN polega na jej wczeœniej-
szym „nauczeniu”, przy wykorzystaniu odpowiedniego zbioru danych zwi¹zanych
z analizowanym zagadnieniem, zawartych w tzw. ci¹gu ucz¹cym. Wiedza (np.
o okreœlonych zale¿noœciach wystêpuj¹cych na rynku finansowym) nie jest tu
przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce np. w przypadku konstrukcji sys-
temów ekspertowych), ale w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegaj¹cego
na wielokrotnej prezentacji poszczególnych wzorców wchodz¹cych w sk³ad ci¹gu
ucz¹cego (Morajda, 2005). W wyniku tego procesu nastêpuje „dostrojenie” du¿ej
liczby adaptowalnych parametrów sieci – wag po³¹czeñ pomiêdzy jej poszczegól-
nymi komórkami – w taki sposób, ¿e sieæ potrafi prawid³owo reagowaæ na wzor-
ce, których siê „nauczy³a”, oraz – co wiêcej – na inne wzorce, które nie wystêpo-
wa³y podczas fazy uczenia. Zwróciæ nale¿y tu uwagê na istotne podobieñstwo
tego procesu do uczenia siê i gromadzenia doœwiadczeñ przez cz³owieka, a na-
stêpnie wp³ywu nabytej wiedzy na podejmowane decyzje.

Poprawnie skonstruowana i nauczona sieæ, przechowuj¹ca okreœlon¹ wiedzê
w postaci odpowiednio dostrojonych wspó³czynników wag po³¹czeñ neurono-
wych, mo¿e byæ nastêpnie wykorzystywana do generowania w³aœciwych prognoz
lub do sugerowania poprawnych reakcji na aktualne dane pochodz¹ce z analizo-
wanego systemu (np. rynku finansowego).
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X1, X2, ..., Xn oznaczaj¹ zmienne wejœciowe, Y – zmienn¹ wyjœciow¹. Linie ci¹g³e ze strza³kami
symbolizuj¹ po³¹czenia pomiêdzy elementami (neuronami) sieci

Rys. 1. Schemat typowej warstwowej sieci neuronowej

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne.



Problematyka sieci neuronowych i ich zastosowañ zosta³a rozwiniêta w boga-
tej literaturze (np. Azoff, 1994; Haykin, 1994; Hertz i in. 1993; Lula, 1999; Mo-
rajda, 2000; Morajda, 2003; Morajda, 2005; Osowski, 1996; Rutkowska i in.,
1997; Tadeusiewicz, 1993; Zieliñski, 2000). Metody wywodz¹ce siê z tego obsza-
ru mog¹ okazaæ siê szczególnie przydatne w analizie problemów, w których ist-
niej¹ trudne do zidentyfikowania, nieliniowe relacje pomiêdzy zmiennymi w ana-
lizowanym systemie ekonomicznym, lub gdy posiadamy niewielk¹ wiedzê aprio-
ryczn¹ dotycz¹c¹ badanego obiektu (a wiêc istniej¹ trudnoœci w skonstruowaniu
odpowiedniego modelu matematycznego), ale dysponujemy odpowiedni¹ iloœci¹
danych mog¹cych pos³u¿yæ do uczenia sieci. Tego typu zagadnienia, w których
efektywnoœæ sieci neuronowych zosta³a teoretycznie i empirycznie potwierdzona
(Azoff, 1994; Lula, 1999; Morajda, 2000; Morajda, 2003; Morajda, 2005; Zieliñ-
ski, 2000), czêsto pojawiaj¹ siê w ró¿nych dziedzinach ekonomii i zarz¹dzania,
np. w prognozowaniu rynków finansowych, marketingu, szacowaniu ryzyka kre-
dytowego, szacowaniu wartoœci nieruchomoœci itp. Jednym z wa¿niejszych zasto-
sowañ sieci neuronowych jest tak¿e modelowanie i prognozowanie szeregów cza-
sowych (Azoff, 1994; Morajda, 2000; Morajda, 2005).

Jednym z zasadniczych dylematów w procesie prognozowania szeregów czaso-
wych z wykorzystaniem sieci neuronowych jest wybór zmiennych wejœciowych
X1, X2, ..., Xn. Czêsto zmienne te s¹ wynikiem transformacji (operacjonalizacji)
przesz³ych wartoœci szeregu. Jako zmienne wejœciowe stosuje siê m.in. takie wiel-
koœci, jak:

– ró¿nice dwóch kolejnych wartoœci szeregu czasowego,
– wzglêdne zmiany wartoœci szeregu,
– logarytmiczne zmiany wartoœci szeregu,
– wartoœci wybranych œrednich ruchomych,
– ró¿nice wartoœci dwóch wybranych œrednich ruchomych.

Transformacje tego typu stosuje siê zw³aszcza podczas modelowania finanso-
wych szeregów czasowych, reprezentuj¹cych np. kursy akcji lub walut (Azoff,
1994).

Klasyczne, a jednoczeœnie czêsto wysoce efektywne podejœcie w procesie neu-
ronowego modelowania szeregów czasowych polega na zastosowaniu techniki
tzw. przesuwanego okna danych dla oryginalnych, nieprzetworzonych wartoœci
szeregu. Idea tej techniki zaprezentowana zosta³a na rys. 2 i pokrótce omówiona
poni¿ej.

Pierwszym krokiem jest ustalenie szerokoœci okna danych wejœciowych n –
jest to jednoczeœnie liczba zmiennych wejœciowych dla sieci neuronowej. Ustala
siê równie¿ szerokoœæ okna danych wyjœciowych m (liczbê zmiennych wyjœcio-
wych), która mo¿e byæ wiêksza od 1, w praktyce jednak (i w dalszych rozwa-
¿aniach) przyjmuje siê m = 1. Oznacza to, i¿ zak³ada siê jedn¹ zmienn¹ wyjœ-
ciow¹ stanowi¹c¹ prognozê kolejnej, najbli¿szej wartoœci szeregu czasowego.
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W celu wygenerowania zbioru danych s³u¿¹cych do konstrukcji i oceny mode-
lu neuronowego dla szeregu czasowego (podczas uczenia sieci zbiór ten jest dzie-
lony na roz³¹czne podzbiory: ucz¹cy, walidacyjny i testowy (Haykin, 1994; Mo-
rajda, 2003; Zieliñski, 2000)), stykaj¹ce siê ze sob¹ (rys. 2) okna danych wejœcio-
wych i wyjœciowych zostaj¹ umieszczone najpierw na pocz¹tku szeregu. Wartoœci
szeregu objête oknem danych wejœciowych generuj¹ wektor wejœciowy
wchodz¹cy w sk³ad pierwszego wzorca z ca³ego zbioru danych, analogicznie war-
toœci szeregu z okna danych wyjœciowych formuj¹ dla tego wzorca odpowiedni
wektor (dla m = 1 jest to skalar) po¿¹danych wartoœci wyjœciowych niezbêdnych
w procesie nadzorowanego uczenia sieci neuronowej (Hertz i in., 1993).

Nastêpnie ca³e okno danych jest przesuwane o jeden krok (jeden okres miêdzy
realizacjami szeregu) do przodu, a odpowiednie dane objête nowym po³o¿eniem
okna tworz¹ kolejny wzorzec umieszczany w zbiorze danych dla uczenia i testo-
wania sieci. Kolejny wzorzec powstaje po nastêpnym przesuniêciu okna itd. Wy-
generowane w ten sposób wzorce, w fazie uczenia sieci neuronowej, dostarczaj¹
do modelu wiedzy dotycz¹cej niejawnych relacji pomiêdzy poprzednimi wartoœ-
ciami szeregu (znajduj¹cymi siê w oknie danych wejœciowych), a jego kolejn¹ re-
alizacj¹.

Podczas etapu eksploatacji nauczonej i przetestowanej sieci neuronowej, tzn.
w trakcie rzeczywistego procesu prognozowania w oparciu o skonstruowany mo-
del neuronowy, okno danych wejœciowych umieszcza siê na koñcu szeregu,
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W przyk³adzie pokazanym na rysunku szerokoœæ okna wejœciowego n = 7, zaœ wyjœciowego: m = 1.

Rys. 2. Graficzna wizualizacja techniki przesuwanego okna danych dla sieci neuronowej

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne.



a w sk³ad wektora wartoœci wejœciowych dla sieci wchodzi n jego ostatnich (zna-
nych w bie¿¹cej chwili t0) realizacji. Po otrzymaniu tych danych sieæ generuje
prognozê dla kolejnej chwili czasowej. Wygenerowana w ten sposób wielkoœæ
stanowi tzw. prognozê jednokrokow¹ (horyzont prognozy wynosi jeden okres
miêdzy realizacjami szeregu).

W celu otrzymania prognozy wielokrokowej, tzn. przy za³o¿eniu, ¿e horyzont
prognozy wynosi k momentów realizacji szeregu, gdzie k > 1, nale¿y wygenero-
waæ k kolejnych prognoz jednokrokowych; jednak w przypadku prognoz dla mo-
mentów czasowych 2, 3, ..., k jako dane wejœciowe dla sieci neuronowej trzeba
ju¿ czêœciowo lub ca³kowicie wykorzystywaæ wartoœci prognoz dla momentów
poprzednich (a nie lub nie tylko znane rzeczywiste realizacje szeregu). Powoduje
to kumulowanie siê b³êdów kolejnych prognoz jednokrokowych i w efekcie
znaczn¹ niedok³adnoœæ prognozy wielokrokowej, widoczn¹ zw³aszcza dla du-
¿ych k.

Przyk³ad wykorzystania omówionej metody pokazano w kolejnej sekcji.

3. Rezultaty badañ dla szeregu czasowego cen benzyny

Poni¿ej zaprezentowano przyk³ad zastosowania opisanej w poprzedniej sekcji
metodologii dla szeregu czasowego detalicznych cen benzyny w USA (Ÿród³o:
www.economagic.com). Szereg obejmuje dane tygodniowe dotycz¹ce siedemna-
stoletniego okresu od 20 sierpnia 1990 do 20 sierpnia 2007 roku (882 notowa-
nia). Wartoœci liczbowe szeregu przedstawiaj¹ ceny benzyny wyra¿one w centach
za galon. Przebieg szeregu przedstawiono na rys. 3.

Dla rozwa¿anego szeregu czasowego skonstruowano model neuronowy ba-
zuj¹cy na technice przesuwanego okna danych, omówionej w poprzedniej sekcji.
W modelu wykorzystano sieæ neuronow¹ typu perceptron wielowarstwowy,
w którym zastosowano nastêpuj¹ce parametry (dobrane arbitralnie w oparciu
o przes³anki literaturowe i doœwiadczenie autora; zob. Azoff, 1994; Haykin, 1994;
Morajda, 2003; Morajda, 2005; Zieliñski, 2000):

– jedna warstwa ukryta posiadaj¹ca 4 neurony,
– funkcja aktywacji dla neuronów ukrytych: tangens hiperboliczny,
– losowy dobór wag pocz¹tkowych z zakresu wartoœci od –0,1 do 0,1,
– algorytm uczenia sieci metod¹ wstecznej propagacji b³êdów (ang. backpro-

pagation) z korekt¹ wektora wag po prezentacji ka¿dego kolejnego wzorca
z ci¹gu ucz¹cego.

W pierwszej kolejnoœci zbadano zale¿noœæ efektywnoœci modelu neuronowego
od szerokoœci wejœciowego okna danych n (liczby zmiennych wejœciowych za-
wieraj¹cych opóŸnione wartoœci szeregu). Jako miary efektywnoœci przyjêto pier-
wiastek z b³êdu œredniokwadratowego (RMSE) oraz œredni b³¹d bezwzglêdny
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(MAE), wyznaczone dla zbioru testowego na podstawie ró¿nic miêdzy wartoœci¹
wzorcow¹, tzn. rzeczywist¹ cen¹ benzyny, a wartoœci¹ wygenerowan¹ przez sieæ,
tzn. jednokrokow¹ prognoz¹ ceny dla kolejnego tygodnia. W zbiorze testowym
umieszczono 60 ostatnich obserwacji z rozwa¿anego szeregu. W tablicy 1 podano
uzyskane œrednie wyniki (z trzech przypadków obejmuj¹cych ró¿ne zbiory loso-
wych wag pocz¹tkowych) dla szerokoœci okna wejœciowego n = 1, 2, 3, 4, 5. Do
badañ wykorzystano program Neural Connection.

Jak wynika z otrzymanych rezultatów, optymaln¹ szerokoœci¹ okna danych
wejœciowych jest n = 2. Wielkoœæ n = 1 (jedna zmienna wejœciowa) stanowi przy-
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Rys. 3. Szereg tygodniowych wartoœci œrednich cen detalicznych benzyny w USA dla okresu od
20.08.1990 do 20.08.2007

� r ó d ³ o: opracowanie w³asne na podstawie danych z www.economagic.com

T a b l i c a 1

Zale¿noœæ efektywnoœci sieci, wyra¿onej wartoœciami b³êdów RMSE i MAE, od szerokoœci okna
danych wejœciowych n

Szer. okna n 1 2 3 4 5

RMSE 10,752 10,592 11,629 12,607 12,424

MAE 8,853 8,394 8,849 9,535 9,468

� r ó d ³ o: badania w³asne.



padek predyktora naiwnego i charakteryzuje siê nisk¹ efektywnoœci¹ z powodu
zbyt ma³ej iloœci informacji dostarczanej w procesie generowania prognozy. Wiel-
koœci n wiêksze od 2 wi¹¿¹ siê z niepotrzebnym (jak siê okazuje) u¿yciem
zmiennych wejœciowych dostarczaj¹cych nadmiernie opóŸnionych wartoœci szere-
gu. Takie zmienne wprowadzaj¹ zbêdne zak³ócenia (nieistotne informacje) do sie-
ci neuronowej, co, jak pokazano w literaturze dotycz¹cej SN, obni¿a efektywnoœæ
modelu neuronowego.

Kolejny wykres przedstawiony na rys. 4 prezentuje graficznie rezultaty pro-
gnozy jednokrokowej dla danych testowych dla rozwa¿anego zagadnienia, przy
liczebnoœci poszczególnych podzbiorów danych s³u¿¹cych do konstrukcji i oceny
sieci neuronowej: ucz¹cy – 704, walidacyjny – 118, testowy – 60. Dane ucz¹ce
i walidacyjne (pierwsze 822 wartoœci szeregu) podzielono na 10 bloków, w któ-
rych proporcje iloœci elementów z obu tych podzbiorów s¹ jednakowe. Dane te-
stowe (prezentowane na rys. 4) stanowi¹ ostatnie 60 elementów szeregu czasowe-
go. Zastosowano szerokoœæ okna danych wejœciowych n = 2.

Rysunek 5 prezentuje rezultaty przyk³adowej prognozy wielokrokowej (przyjê-
to horyzont prognozy wynosz¹cy 30 wartoœci, tj. 30 tygodni). Prognoza tego typu
charakteryzuje siê znacznie mniejsz¹ dok³adnoœci¹, gdy¿ kolejne jej wartoœci
(w krokach 2, 3, ..., 30) oparte s¹ na prognozach z poprzednich kroków, co po-
woduje narastanie b³êdu w czasie.
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Rys. 4. Prognoza jednokrokowa dla danych testowych
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W tablicy 2 zamieszczono wyniki porównania efektywnoœci (w sensie b³êdów
RMSE i MAE dla zbioru testowego, tzn. dla 60 ostatnich obserwacji) rozwa¿ane-
go modelu neuronowego (przy n = 2, dane jak dla tablicy 1) z dwoma modelami
klasycznymi: wyrównywania wyk³adniczego (bez trendu, = 0,1) oraz ARIMA (1,
0, 1).

Metoda wyrównywania wyk³adniczego przynios³a wyraŸnie gorsze rezultaty,
zaœ model ARIMA okaza³ siê w zasadzie porównywalny z modelem neurono-
wym.
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Rys. 5. Przyk³ad prognozy wielokrokowej. Prognoza dla 30 ostatnich wartoœci szeregu, traktowa-
nych jako dane testowe

� r ó d ³ o: badania w³asne.

T a b l i c a 2

Porównanie efektywnoœci wybranych modeli dla szeregu czasowego cen benzyny

Model Neuronowy
Wyrównanie
wyk³adnicze

ARIMA(1,0,1)

RMSE 10,592 26,515 11,123

MAE 8,394 22,555 9,214

� r ó d ³ o: badania w³asne w oparciu o programy Neural Connection i Statistica.



4. Podsumowanie

W opracowaniu zaprezentowano ogóln¹ metodologiê analizy szeregów czaso-
wych przy wykorzystaniu sieci neuronowych uczonych technik¹ przesuwanego
okna danych. Rezultaty zastosowania tej metodologii dla wybranego szeregu cza-
sowego obejmuj¹cego tygodniowe dane dotycz¹ce cen benzyny w USA pokaza³y
jej efektywnoœæ. Metodê mo¿na wiêc uznaæ jako narzêdzie alternatywne lub uzu-
pe³niaj¹ce w stosunku do klasycznych modeli ekonometrycznych.

Prezentowana metoda nale¿y do technik nieparametrycznych, zatem nie wyma-
ga okreœlenia a priori postaci funkcyjnej modelu. Wymagana jest jednak optyma-
lizacja parametrów sieci neuronowej, takich jak np. wielkoœæ warstwy ukrytej, typ
funkcji aktywacji, parametry algorytmu uczenia itp. Zagadnienie to, jak równie¿
dalsze analizy porównawcze z metodami klasycznymi, wykraczaj¹ poza ramy ni-
niejszej pracy i stanowiæ bêd¹ przedmiot przysz³ych badañ.
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Neural Forecasting of Time Series by Means of the Moving Data
Window Technique

S u m m a r y: The paper outlines a method of time series analysis and forecasting based on
neural networks, which utilises a moving data window technique. The research on the appli-
cation of the method for time series has been described with reference to retail prices of gas-
oline in the USA. The effectiveness of the method has been evaluated and compared with
selected classical tools of time series analysis.

K e y w o r d s: time series, neural networks, forecasting
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