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Streszczenie: W artykule zaprezentowano oparta na sieciach neuronowych metod¢ ana-
lizy i prognozowania szeregéw czasowych, wykorzystujaca technikg przesuwanego okna da-
nych. Przedstawiono badania zastosowania tej metody dla szeregu czasowego cen detalicz-
nych benzyny w USA. Dokonano oceny efektywnosci metody oraz poréwnano ja z wybra-
nymi klasycznymi narzedziami analizy szeregow czasowych.

1. Wprowadzenie do tematyki
modelowania szeregéw czasowych

Szeregi czasowe sa uporzadkowanymi chronologicznie ciagami informacji. Sa
obserwowalnym efektem funkcjonowania wszelkiego rodzaju systemow, m.in.
systemow ekonomicznych. Modelowanie szeregéw czasowych, stanowiace wazny
obszar dzialalnosci badawczej cztowieka, stosowane jest w celu opisu sposobu
generowania obserwacji, przewidywania przysztych wartosci szeregu, a takze
optymalnego sterowania systemami. Szeregi czasowe moga by¢ dyskretne lub
ciaglte w czasie. Szeregi czasowe moga by¢ liniowe (sa to szeregi typu ARIMA)
oraz nieliniowe (opisywane za pomoca modeli GARCH), uwzgledniajace niejed-
norodnos$¢ (ang. heteroscedasticity) sktadnika losowego (Chow, 1995; Witkowska
2005).

Do modelowania liniowych szeregow czasowych wykorzystuje si¢ metodolo-
gi¢ ARIMA, zapoczatkowana przez Boxa i Jenkinsa (1983). Aby zilustrowac
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identyfikacje modelu liniowego, rozwazmy ogdlny model ARIMA(p,d,q) dla sze-
regu czasowego z:

¢,(B)1-B)'z, =0, +0 (B)a, (1)

gdzie: ¢ (B)=1-¢ B-..—-¢ B", 0 (B)=1-0 B-..-0 B’
przy czym Bz, = z, _, B jest operatorem przesunigcia (ang. backspace operator),
za$ at jest bialym szumem (ang. white noise, error term).

Identyfikacja modelu obejmuje wyznaczanie optymalnej wielkosci probki, wy-
znaczenie wilasciwych wielko$ci parametrow p, d (rzad réznicowania) oraz ¢,
ustalenie rodzaju transformacji stabilizujacej wariancj¢ oraz podjgcie decyzji od-
nosnie wiaczenia statej 6, (gdy d > 1) do modelu.

Wiele szeregow czasowych wykazuje zmienno$¢ wariancji w czasie. Najprost-
szym modelem uwzgledniajacym niestatlo§¢ wariancji w czasie jest model
ARCH(1). Jego uogolnieniem jest ARCH(g), w ktorym wariancja warunkowa za-
lezy od g opdznionych kwadratow residuow. Stosowanie ARCH(g) napotyka pro-
blemy, bo zazwyczaj g nie powinno by¢ zbyt mate. Wiaze si¢ z tym konieczno$¢
uwzgledniania restrykcji, jak np. nieujemnosci parametrow czy ich stacjonarnosci.
Metoda uniknigcia tych trudnosci jest zastosowanie uogolnionego modelu
GARCH (p, ¢). Stosowane sa roéwniez inne wersje tego typu modeli, jak
EGARCH, TGARCH czy model Glostena. Modele te pozwalaja uwzglednia¢ asy-
metri¢ informacji (Chow, 1995).

Wymienione wyzej metody modelowania szeregéw czasowych, oparte na mo-
delach formalnych, stanowia podej$cie parametryczne polegajace na przyjeciu
a priori postaci funkcyjnej modelu, a nastgpnie na estymacji jego parametrow.
Alternatywnym podejsciem w problematyce modelowania szeregdéw czasowych
jest metodologia oparta na sieciach neuronowych (SN). Stanowi ona podejécie
nieparametryczne, a wigc nie wymagajace wczesniejszego przyjecia zalozen do-
tyczacych rodzaju modelu, jego posta¢ jest niejako samoczynnie ksztattowana
W procesie uczenia sieci neuronowej. Zagadnienie to jest przedstawione w kolej-
nej sekcji.

2. Sieci neuronowe w prognozowaniu szeregéw czasowych

Sieci neuronowe (wlasciwie: sztuczne sieci neuronowe) sg to programy kom-
puterowe lub moduty elektroniczne nasladujace funkcjonowanie biologicznych
struktur komoérek nerwowych w mozgu wraz z ich naturalnymi wilasciwos$ciami,
takimi jak zdolno$¢ zdobywania wiedzy (uczenia), a nastgpnie wykorzystania
zdobytej wiedzy do realizacji okre$lonych celow. Problematyka konstrukcji, ucze-
nia 1 zastosowania sieci neuronowych stanowi wspotczesnie dynamicznie rozwi-
jajaca si¢ dziedzing analizy danych, w tym réwniez danych ekonomicznych.
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Model oparty na sieci neuronowej obejmuje zestaw zmiennych wejSciowych
(objasniajacych), zbior zmiennych wyjsciowych (objasnianych) — z reguty jest to
jedna zmienna, oraz sama sie¢ stanowiaca zespdt polaczonych ze soba (zwykle
warstwowo) elementow — sztucznych neuronow (rys. 1). Kazde z takich polaczen
charakteryzuje si¢ dostrajanym w procesie uczenia parametrem zwanym waga.

<

Xy, X5, ..., X, oznaczaja zmienne wejsciowe, Y — zmienna wyjsciowa. Linie ciagle ze strzatkami
symbolizuja potaczenia pomigdzy elementami (neuronami) sieci

Rys. 1. Schemat typowej warstwowej sieci neuronowej

Zrdodto: opracowanie wilasne.

Generalnie istota efektywnego funkcjonowania SN polega na jej wczeSniej-
szym ,nauczeniu”’, przy wykorzystaniu odpowiedniego zbioru danych zwiazanych
z analizowanym zagadnieniem, zawartych w tzw. ciagu uczacym. Wiedza (np.
o okreslonych zalezno$ciach wystepujacych na rynku finansowym) nie jest tu
przekazywana sieci a priori (jak to ma miejsce np. w przypadku konstrukcji sys-
temoéw ekspertowych), ale w trakcie iteracyjnego procesu uczenia, polegajacego
na wielokrotnej prezentacji poszczegdlnych wzorcow wchodzacych w sktad ciagu
uczacego (Morajda, 2005). W wyniku tego procesu nastgpuje ,,dostrojenie” duzej
liczby adaptowalnych parametrow sieci — wag polaczen pomiegdzy jej poszczego6l-
nymi komorkami — w taki sposob, ze sie¢ potrafi prawidlowo reagowaé na wzor-
ce, ktorych sig ,,nauczyla”, oraz — co wigcej — na inne wzorce, ktoére nie wystepo-
waly podczas fazy uczenia. Zwrdci¢ nalezy tu uwage na istotne podobienstwo
tego procesu do uczenia si¢ i gromadzenia doswiadczen przez cztowieka, a na-
stgpnie wplywu nabytej wiedzy na podejmowane decyzje.

Poprawnie skonstruowana i nauczona sie¢, przechowujaca okreslona wiedze
w postaci odpowiednio dostrojonych wspolczynnikow wag polaczen neurono-
wych, moze by¢ nastgpnie wykorzystywana do generowania wlasciwych prognoz
lub do sugerowania poprawnych reakcji na aktualne dane pochodzace z analizo-
wanego systemu (np. rynku finansowego).
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Problematyka sieci neuronowych i ich zastosowan zostata rozwinigta 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; Zielinski, 2000). Metody wywodzace si¢ z tego obsza-
ru moga okaza¢ si¢ szczegodlnie przydatne w analizie probleméw, w ktorych ist-
niejq trudne do zidentyfikowania, nieliniowe relacje pomigdzy zmiennymi w ana-
lizowanym systemie ekonomicznym, lub gdy posiadamy niewielka wiedze aprio-
ryczng dotyczaca badanego obiektu (a wige istnieja trudnosci w skonstruowaniu
odpowiedniego modelu matematycznego), ale dysponujemy odpowiednia iloscia
danych mogacych postuzy¢ do uczenia sieci. Tego typu zagadnienia, w ktorych
efektywno$¢ sieci neuronowych zostata teoretycznie i empirycznie potwierdzona
(Azoff, 1994; Lula, 1999; Morajda, 2000; Morajda, 2003; Morajda, 2005; Zielin-
ski, 2000), czgsto pojawiaja si¢ w réoznych dziedzinach ekonomii i zarzadzania,
np. w prognozowaniu rynkoéw finansowych, marketingu, szacowaniu ryzyka kre-
dytowego, szacowaniu wartosci nieruchomosci itp. Jednym z wazniejszych zasto-
sowan sieci neuronowych jest takze modelowanie i prognozowanie szeregéw cza-
sowych (Azoff, 1994; Morajda, 2000; Morajda, 2005).

Jednym z zasadniczych dylematéw w procesie prognozowania szeregéw czaso-
wych z wykorzystaniem sieci neuronowych jest wybor zmiennych wejsciowych
X1, X, ..., X,. Czesto zmienne te sa wynikiem transformacji (operacjonalizacji)
przesztych wartosci szeregu. Jako zmienne wejsciowe stosuje si¢ m.in. takie wiel-
kosci, jak:

— roznice dwoch kolejnych wartosci szeregu czasowego,

— wzgledne zmiany wartos$ci szeregu,

— logarytmiczne zmiany wartosci szeregu,

— warto$ci wybranych $rednich ruchomych,

— roznice warto$ci dwoch wybranych $rednich ruchomych.

Transformacje tego typu stosuje si¢ zwlaszcza podczas modelowania finanso-
wych szeregébw czasowych, reprezentujacych np. kursy akcji lub walut (Azoff,
1994).

Klasyczne, a jednoczesnie czgsto wysoce efektywne podejscie w procesie neu-
ronowego modelowania szeregéw czasowych polega na zastosowaniu techniki
tzw. przesuwanego okna danych dla oryginalnych, nieprzetworzonych wartosci
szeregu. Idea tej techniki zaprezentowana zostata na rys. 2 1 pokrotce omoéwiona
ponize;j.

Pierwszym krokiem jest ustalenie szerokosci okna danych wejsciowych n —
jest to jednoczes$nie liczba zmiennych wejsciowych dla sieci neuronowej. Ustala
si¢ rowniez szeroko$¢ okna danych wyjsciowych m (liczbg zmiennych wyjscio-
wych), ktora moze by¢ wigksza od 1, w praktyce jednak (i w dalszych rozwa-
zaniach) przyjmuje si¢ m = 1. Oznacza to, iz zaklada si¢ jedna zmienna wyjs-
ciowa stanowiaca prognoze kolejnej, najblizszej wartoSci szeregu czasowego.
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W celu wygenerowania zbioru danych stuzacych do konstrukcji i oceny mode-
lu neuronowego dla szeregu czasowego (podczas uczenia sieci zbior ten jest dzie-
lony na roztaczne podzbiory: uczacy, walidacyjny i testowy (Haykin, 1994; Mo-
rajda, 2003; Zielinski, 2000)), stykajace si¢ ze soba (rys. 2) okna danych wejscio-
wych 1 wyjéciowych zostaja umieszczone najpierw na poczatku szeregu. Wartos$ci
szeregu objete oknem danych wejsciowych generuja wektor wejSciowy
wchodzacy w sktad pierwszego wzorca z catego zbioru danych, analogicznie war-
tosci szeregu z okna danych wyjsciowych formuja dla tego wzorca odpowiedni
wektor (dla m = 1 jest to skalar) pozadanych warto$ci wyjsciowych niezbgdnych
w procesie nadzorowanego uczenia sieci neuronowej (Hertz i in., 1993).

W przykladzie pokazanym na rysunku szerokos¢ okna wejsciowego n = 7, za$ wyjsciowego: m = 1.
Rys. 2. Graficzna wizualizacja techniki przesuwanego okna danych dla sieci neuronowej

Zrdodto: opracowanie wlasne.

Nastepnie cale okno danych jest przesuwane o jeden krok (jeden okres migdzy
realizacjami szeregu) do przodu, a odpowiednie dane objgte nowym potozeniem
okna tworza kolejny wzorzec umieszczany w zbiorze danych dla uczenia i testo-
wania sieci. Kolejny wzorzec powstaje po nastgpnym przesunigciu okna itd. Wy-
generowane w ten sposdb wzorce, w fazie uczenia sieci neuronowej, dostarczaja
do modelu wiedzy dotyczacej niejawnych relacji pomigdzy poprzednimi warto$-
ciami szeregu (znajdujacymi si¢ w oknie danych wejsciowych), a jego kolejna re-
alizacja.

Podczas etapu eksploatacji nauczonej i przetestowanej sieci neuronowej, tzn.
w trakcie rzeczywistego procesu prognozowania w oparciu o skonstruowany mo-
del neuronowy, okno danych wejSciowych umieszcza si¢ na koncu szeregu,
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a w sklad wektora warto$ci wejsciowych dla sieci wchodzi n jego ostatnich (zna-
nych w biezacej chwili #y) realizacji. Po otrzymaniu tych danych sie¢ generuje
prognoze¢ dla kolejnej chwili czasowej. Wygenerowana w ten sposob wielkos¢
stanowi tzw. prognoz¢ jednokrokowa (horyzont prognozy wynosi jeden okres
miegdzy realizacjami szeregu).

W celu otrzymania prognozy wielokrokowej, tzn. przy zalozeniu, ze horyzont
prognozy wynosi k momentow realizacji szeregu, gdzie k > 1, nalezy wygenero-
wac k kolejnych prognoz jednokrokowych; jednak w przypadku prognoz dla mo-
mentow czasowych 2, 3, ..., k jako dane wejsciowe dla sieci neuronowej trzeba
juz czesciowo lub calkowicie wykorzystywaé wartosci prognoz dla momentoéw
poprzednich (a nie lub nie tylko znane rzeczywiste realizacje szeregu). Powoduje
to kumulowanie si¢ btedow kolejnych prognoz jednokrokowych i w efekcie
znaczng niedoktadno$¢ prognozy wielokrokowej, widoczna zwlaszcza dla du-
zych k.

Przyktad wykorzystania omowionej metody pokazano w kolejnej sekcji.

3. Rezultaty badan dla szeregu czasowego cen benzyny

Ponizej zaprezentowano przyktad zastosowania opisanej w poprzedniej sekcji
metodologii dla szeregu czasowego detalicznych cen benzyny w USA (zrodio:
www.economagic.com). Szereg obejmuje dane tygodniowe dotyczace siedemna-
stoletniego okresu od 20 sierpnia 1990 do 20 sierpnia 2007 roku (882 notowa-
nia). Wartosci liczbowe szeregu przedstawiaja ceny benzyny wyrazone w centach
za galon. Przebieg szeregu przedstawiono na rys. 3.

Dla rozwazanego szeregu czasowego skonstruowano model neuronowy ba-
zujacy na technice przesuwanego okna danych, oméwionej w poprzedniej sekcji.
W modelu wykorzystano sie¢ neuronowa typu perceptron wielowarstwowy,
w ktérym zastosowano nastgpujace parametry (dobrane arbitralnie w oparciu
o przestanki literaturowe i doswiadczenie autora; zob. Azoff, 1994; Haykin, 1994;
Morajda, 2003; Morajda, 2005; Zielinski, 2000):

— jedna warstwa ukryta posiadajaca 4 neurony,

— funkcja aktywacji dla neurondéw ukrytych: tangens hiperboliczny,

— losowy dobor wag poczatkowych z zakresu warto$ci od —0,1 do 0,1,

— algorytm uczenia sieci metoda wstecznej propagacji btedow (ang. backpro-
pagation) z korekta wektora wag po prezentacji kazdego kolejnego wzorca
Z ciagu uczacego.

W pierwszej kolejnosci zbadano zalezno$¢ efektywnosci modelu neuronowego
od szerokosci wejsciowego okna danych n (liczby zmiennych wejSciowych za-
wierajacych opdznione wartosci szeregu). Jako miary efektywnos$ci przyjeto pier-
wiastek z bledu $redniokwadratowego (RMSE) oraz $redni btad bezwzgledny
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Rys. 3. Szereg tygodniowych wartos$ci §rednich cen detalicznych benzyny w USA dla okresu od
20.08.1990 do 20.08.2007

Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie danych z www.economagic.com

(MAE), wyznaczone dla zbioru testowego na podstawie réznic migdzy wartoscia
wzorcowa, tzn. rzeczywista cena benzyny, a warto$cia wygenerowang przez siec,
tzn. jednokrokowa prognoza ceny dla kolejnego tygodnia. W zbiorze testowym
umieszczono 60 ostatnich obserwacji z rozwazanego szeregu. W tablicy 1 podano
uzyskane $rednie wyniki (z trzech przypadkéw obejmujacych rézne zbiory loso-
wych wag poczatkowych) dla szerokosci okna wejsciowego n = 1, 2, 3, 4, 5. Do
badan wykorzystano program Neural Connection.

Tablica 1

Zalezno$¢ efektywnosci sieci, wyrazonej wartosciami blgdow RMSE i MAE, od szeroko$ci okna
danych wejsciowych 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

Zr6dto: badania wlasne.

Jak wynika z otrzymanych rezultatow, optymalna szerokoscia okna danych
wejsciowych jest n = 2. Wielko§¢ n = 1 (jedna zmienna wejsciowa) stanowi przy-
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padek predyktora naiwnego i charakteryzuje si¢ niska efektywnoscia z powodu
zbyt malej ilosci informacji dostarczanej w procesie generowania prognozy. Wiel-
kosci n wigksze od 2 wiaza si¢ z niepotrzebnym (jak sig¢ okazuje) uzyciem
zmiennych wejsciowych dostarczajacych nadmiernie opdznionych wartosci szere-
gu. Takie zmienne wprowadzaja zbedne zaktocenia (nieistotne informacje) do sie-
ci neuronowej, co, jak pokazano w literaturze dotyczacej SN, obniza efektywnosé¢
modelu neuronowego.

Kolejny wykres przedstawiony na rys. 4 prezentuje graficznie rezultaty pro-
gnozy jednokrokowej dla danych testowych dla rozwazanego zagadnienia, przy
liczebnosci poszczegodlnych podzbioréw danych stuzacych do konstrukcji i oceny
sieci neuronowej: uczacy — 704, walidacyjny — 118, testowy — 60. Dane uczace
i walidacyjne (pierwsze 822 warto$ci szeregu) podzielono na 10 blokow, w kto-
rych proporcje ilosci elementéw z obu tych podzbioréw sg jednakowe. Dane te-
stowe (prezentowane na rys. 4) stanowia ostatnie 60 elementéw szeregu czasowe-
go. Zastosowano szeroko$¢ okna danych wejsciowych n = 2.
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Rys. 4. Prognoza jednokrokowa dla danych testowych

Zrbdto: badania wihasne.

Rysunek 5 prezentuje rezultaty przyktadowej prognozy wielokrokowej (przyje-
to horyzont prognozy wynoszacy 30 wartosci, tj. 30 tygodni). Prognoza tego typu
charakteryzuje si¢ znacznie mniejsza doktadnoscia, gdyz kolejne jej wartosci
(w krokach 2, 3, ..., 30) oparte sa na prognozach z poprzednich krokéw, co po-
woduje narastanie bigdu w czasie.
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Rys. 5. Przyktad prognozy wiclokrokowej. Prognoza dla 30 ostatnich warto$ci szeregu, traktowa-
nych jako dane testowe

Zrodto: badania wiasne.

W tablicy 2 zamieszczono wyniki poroéwnania efektywnosci (w sensie btgdow
RMSE i MAE dla zbioru testowego, tzn. dla 60 ostatnich obserwacji) rozwazane-
go modelu neuronowego (przy n = 2, dane jak dla tablicy 1) z dwoma modelami
klasycznymi: wyrownywania wyktadniczego (bez trendu, = 0,1) oraz ARIMA (1,
0, 1).

Tablica 2

Poréwnanie efektywnosci wybranych modeli dla szeregu czasowego cen benzyny

Wyréwnanie
Model Neuronowy wykladnicze ARIMA(1,0,1)
RMSE 10,592 26,515 11,123
MAE 8,394 22,555 9,214

Zrodto: badania wlasne w oparciu o programy Neural Connection i Statistica.

Metoda wyréwnywania wyktadniczego przyniosla wyraznie gorsze rezultaty,
za$ model ARIMA okazat si¢ w zasadzie porownywalny z modelem neurono-
wym.
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4. Podsumowanie

W opracowaniu zaprezentowano ogo6lna metodologi¢ analizy szeregdow czaso-
wych przy wykorzystaniu sieci neuronowych uczonych technika przesuwanego
okna danych. Rezultaty zastosowania tej metodologii dla wybranego szeregu cza-
sowego obejmujacego tygodniowe dane dotyczace cen benzyny w USA pokazaty
jej efektywnos¢. Metode mozna wigc uzna¢ jako narzedzie alternatywne lub uzu-
pethiajace w stosunku do klasycznych modeli ekonometrycznych.

Prezentowana metoda nalezy do technik nieparametrycznych, zatem nie wyma-
ga okreslenia a priori postaci funkcyjnej modelu. Wymagana jest jednak optyma-
lizacja parametrow sieci neuronowej, takich jak np. wielkos¢ warstwy ukrytej, typ
funkcji aktywacji, parametry algorytmu uczenia itp. Zagadnienie to, jak rowniez
dalsze analizy porownawcze z metodami klasycznymi, wykraczaja poza ramy ni-
niejszej pracy i stanowi¢ beda przedmiot przysztych badan.
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Neural Forecasting of Time Series by Means of the Moving Data
Window Technique

Summary: 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.
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