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Streszczenie 
 

W artykule przedstawiono zastosowanie metody Warda do identyfikacji wzor-
ców w finansowych szeregach czasowych, na przykładzie kursu waluty kryp-
tograficznej bitcoin. Wykorzystując zidentyfikowane wzorce, generowano 
prognozy zmian kursu w analizowanym szeregu dla danych zbioru testowego, 
które nie zostały wykorzystane w procesie identyfikacji wzorców. Przeciętny 
absolutny oraz maksymalny błąd prognozy na danych zbioru testowego był 
niewielki, natomiast zgodność kierunku zmian kursu BTC/PLN na zbiorze te-
stowym wynosiła tylko 60%. 

 
Słowa kluczowe – bitcoin, grupowanie szeregów czasowych, rozpoznawanie 
wzorców 
 
1 Wprowadzenie 
 
Metody grupowania danych były wykorzystywane do identyfikacji wzorców w fi-
nansowych szeregach czasowych na rynku walutowym i na rynku akcji. Stosowano 
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m.in. metodę k-średnich, algorytmy hierarchicznego grupowania danych, samoorga-
nizujące sieci Kohonena, algorytmy genetyczne, metodę najbliższych sąsiadów [1, 
2, 3, 4].  

W tym artykule przedmiotem analizy będzie szereg czasowy indeksów łańcucho-
wych dla cen kryptowaluty bitcoin. Elektroniczny system płatności kryptowalutą 
bitcoin stwarza możliwości inwestycyjne. W Internecie funkcjonują liczne giełdy 
umożliwiające handel kryptowalutą. Podejmowane są próby prognozowania kursu 
bitcoina, implementacji automatycznych systemów transakcyjnych i opracowania 
strategii inwestycyjnych wykorzystujących rozmaite metody data mining [5, 6, 7, 8]. 

W niniejszym artykule opisano próbę identyfikacji wzorców w kształtowaniu się 
kursu kryptowaluty. Analizowane będzie podobieństwo w tygodniowych zmianach 
kursu BTC/PLN na giełdzie BitMarket.pl.  

Do identyfikacji wzorców w analizowanym szeregu wykorzystany zostanie algo-
rytm hierarchicznego grupowania danych metodą Warda. Metodę tą szczegółowo 
opisuje m.in. Andrzej Stanisz [9]. Wzorce zostaną wygenerowane na podstawie tzw. 
zbioru treningowego, natomiast ocena grupowania oraz miary jakości prognoz wy-
znaczone zostaną na podstawie tzw. zbioru testowego, stanowiącego ostatnie obser-
wacje analizowanego szeregu czasowego (obejmujące okres 5-ciu tygodni), które 
nie zostały wykorzystane w procesie generowania wzorców. W oparciu o zidentyfi-
kowane wzorce podjęta zostanie próba prognozowania kierunku zmian kursu bitco-
ina. Prezentowane wyniki uzyskano z wykorzystaniem darmowych programów 
Gretl i R. Dane dotyczące kursu kryptowaluty bitcoin na wybranych giełdach są 
ogólnodostępne w Internecie [10]. 
 
2 Hierarchiczne metody grupowania danych  
 
Rezultatem działania algorytmów grupowania hierarchicznego jest drzewo hierar-
chicznie ułożonych skupień, tzw. dendrogram. W metodzie Warda wykorzystuje się 
analizę wariancji do szacowania odległości między skupieniami. Na każdym etapie 
tworzenia dendrogramu, spośród wszystkich możliwych do łączenia par skupień wy-
biera się tę, która w rezultacie łączenia da skupienie o najmniejszym zróżnicowaniu. 
Wpływ na uzyskiwany dendrogram ma sposób zdefiniowania miary odległości mię-
dzy obiektami. Tutaj grupowane będą szeregi czasowe.  

W literaturze wskazywane są różne propozycje zdefiniowania odległości między 
szeregami czasowymi, m.in. odległość euklidesowa, DTW (ang. dynamic time war-
ping) czy miary oparte na współczynniku korelacji liniowej lub kolejnościowej mię-
dzy porównywanymi szeregami [1, 4, 11, 12, 13, 14, 15].  
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W tym artykule główna uwaga zostanie skoncentrowana na próbach prognozo-
wania kierunku zmian kursu BTC/PLN, dlatego wykorzystana zostanie miara odle-
głości między szeregami czasowymi oparta na współczynniku korelacji kolejnościo-
wej Spearmana. Odległość ta zdefiniowana jest jako [11]: m(X,Y)=1-rs(X,Y), gdzie 
rs oznacza wartość współczynnika korelacji kolejnościowej dla wartości szere-
gów X i Y. Wyznaczanie współczynnika korelacji kolejnościowej między dwoma 
cechami rozpoczyna się od tego, że poszczególnym wariantom obu cech (tutaj po-
szczególnym elementom analizowanych szeregów) nadaje się rangi, czyli kolejne 
numery od 1 do n (tutaj n jest liczbą obserwacji analizowanych szeregów), które 
pozwalają uporządkować ciąg obserwacji (rosnąco lub malejąco). Współczynnik ko-
relacji kolejnościowej wyznaczany jest zgodnie ze wzorem [16, s. 294]:  
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gdzie: n – liczba obserwacji, di – różnica między rangami, które są przypisane i-tej 
obserwacji pierwszej i drugiej cechy.  
 

 
 
Rysunek 1. Przykładowe szeregi czasowe 
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Na możliwość wykorzystania współczynnika korelacji kolejnościowej do grupo-
wania podszeregów wyróżnionych z szeregów czasowych zwrócono uwagę na 
przykład w pracach [4, 11]. W odróżnieniu od współczynnika korelacji liniowej, 
współczynnik korelacji kolejnościowej mierzy również monotoniczne zależności 
nieliniowe. Przykładowo, w przypadku szeregów przedstawionych na rys. 1 wartość 
współczynnika korelacji kolejnościowej dla wartości tych szeregów wynosi 0,994. 
Zależność ta jest istotna statystycznie na poziomie istotności 1%. Odległość między 
analizowanymi szeregami wynosi m(X,Y)=1-0,994=0,006. Z kolei współczynnik ko-
relacji liniowej dla wartości analizowanych szeregów wynosi 0,4749 i nie różni się 
statystycznie od zera na poziomie istotności 10%. 
 
3 Identyfikacja wzorców na przykładzie kursu BTC/PLN na giełdzie 
BitMarket.pl  
 
Przedmiotem analiz jest szereg indeksów łańcuchowych wyznaczonych na podsta-
wie cen kryptowaluty bitcoin z zamknięcia sesji na giełdzie BitMarket.pl w okresie 
11 marca 2014 r. – 11 października 2015 r. (rysunek 2).  
 

 
 
Rysunek 2. Szereg indeksów łańcuchowych dla cen kryptowaluty bitcoin 
 
Indeksy łańcuchowe określone były następująco:  

y(t)=p(t)/p(t-1),                                                (2) 
gdzie p(t) – cena kryptowaluty bitcoin na giełdzie BitMarket.pl z zamknięcia sesji 

w chwili t.  
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Analizowany szereg czasowy indeksów łańcuchowych był stacjonarny (na co wska-
zywały wyniki testów KPSS i ADF). Wartość wykładnika Hursta dla analizowanego 
szeregu wynosiła 0,5367 i przekraczała poziom graniczny 0,5, co sugerowało, że 
w analizowanym szeregu zachodzi długoterminowa zależność danych i istnieje moż-
liwość przewidywania przyszłych kierunków zmian kursu BTC/PLN na podstawie 
wcześniejszych wartości.  

Rys. 3 przedstawia histogram uzyskany na podstawie wartości analizowanego 
szeregu. 
 
 

 
 
Rysunek 3. Histogram dla wartości indeksu łańcuchowego kursu BTC/PLN 
 
Analizowany zbiór danych został podzielony na dwa podzbiory. Dane za okres 
11 marca 2014 r. – 6 września 2015 r. stanowiły tzw. zbiór treningowy, na pod-
stawie którego poszukiwane były wzorce w analizowanym szeregu, natomiast 
dane za okres 7 września 2015 r. – 11 października 2015 r. stanowiły tzw. zbiór 
testowy. Dane zbioru testowego, które nie były wykorzystane w procesie genero-
wania wzorców, posłużyły do oceny dokładności prognoz uzyskiwanych w opar-
ciu o zidentyfikowane schematy w szeregu. Dokonano identyfikacji wzorców na 
podstawie wektorów generowanych przez 7 kolejnych wartości indeksów łańcu-
chowych wyznaczonych dla cen kryptowaluty bitcoin z zamknięcia sesji.  
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W zaprezentowanym przykładzie liczbę uwzględnionych opóźnień przyjęto 
arbitralnie. Zbiór treningowy stanowiło 539 obiektów 7-wymiarowych postaci:  
(y(t-6),…, y(t-1), y(t)), gdzie y(t) – wartość indeksu łańcuchowego dla cen bit-
coina z zamknięcia sesji w chwili t). Tak zdefiniowany zbiór obiektów poddano gru-
powaniu metodą Warda, przyjmując miarę odległości zdefiniowaną jako 1- rs, gdzie 
rs – współczynnik korelacji kolejnościowej Spearmana.  

Na podstawie uzyskanego dendrogramu dokonano podziału obiektów zbioru tre-
ningowego na 9 grup. Przerywaną linią zaznaczono przyjęte (arbitralnie) miejsce 
podziału dendrogramu (rys. 4).  
 

 
 
Rysunek 4. Dendrogram uzyskany dla zbioru treningowego. 
 
Środki poszczególnych grup były zidentyfikowanymi wzorcami. Uzyskane w ten 
sposób wzorce przedstawia rys. 5. 

42



Identyfikacja wzorców w finansowych szeregach czasowych…
 

 
 

 
Rysunek 5. Wzorce dynamiki indeksów łańcuchowych dla cen bitcoin 
 
 
4 Prognozowanie przyszłych zmian kursu BTC/PLN na podstawie zi-
dentyfikowanych wzorców 
 
Dla każdego elementu zbioru testowego wyznaczono prognozę indeksu łańcucho-
wego cen kryptowaluty bitcoin z zamknięcia sesji w oparciu o wartości tego indeksu 
z 6-ciu poprzednich sesji. W tym celu dla każdej obserwacji zbioru testowego wy-
znaczono najbliższy (według przyjętej miary odległości) jej wzorzec w 6-wymiaro-
wej przestrzeni, tzn. uwzględniając współrzędne (y(t-6), …, y(t-1)). Jako poszuki-
waną prognozę indeksu łańcuchowego w chwili t przyjęto współrzędną y*(t) wzorca, 
który był najbliższy danej obserwacji.  

Tabela 1 przedstawia odległości poszczególnych elementów zbioru testowego od 
wzorców w sensie przyjętej miary odległości w przestrzeni 6-wymiarowej. Najbliż-
szy danej obserwacji będzie ten wzorzec, dla którego wartość 1- rs będzie najbliższą 
zeru liczbą, czyli, im współczynnik korelacji kolejnościowej Spearmana będzie bliż-
szy 1. Jeśli dla większej niż 1 liczby wzorców miara odległości między daną obser-
wacją, a tymi wzorcami przyjmowała minimalną wartość, wówczas jako prognozę 
przyjęto średnią arytmetyczną wartości ostatnich współrzędnych tych wzorców.  
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Tabela 1. Odległości obserwacji zbioru testowego od wzorców 
 

wz1 wz2 wz3 wz4 wz5 wz6 wz7 wz8 wz9 prognoza 

0,5143 1,3714 1,7143 0,8000 1,0857 1,3143 1,3714 0,5714 0,2286 0,9840 
0,8000 0,9714 1,3143 1,8857 0,9143 0,8571 0,6286 0,5714 1,6000 0,9994 
1,3143 1,1429 1,2000 0,9143 1,9429 0,4000 0,6286 0,6857 0,8571 0,9858 
0,7429 1,6000 0,3429 1,4857 0,8571 1,0286 1,6000 1,3143 0,9714 1,0013 
1,8857 0,4571 0,4000 1,0286 1,0857 1,2571 1,0286 0,7429 1,0857 1,0013 
1,0286 0,6857 0,8571 0,2857 0,7429 0,8000 0,6857 1,7714 1,2571 1,0052 
0,8000 1,0857 0,7429 1,4286 0,3429 1,7143 1,6571 0,8571 0,8571 0,9946 
1,8857 0,2857 0,5714 1,2571 1,1429 0,9143 0,5143 0,7429 1,6000 0,9861 
0,9143 1,2571 0,6286 0,4000 1,2000 0,4571 0,9143 1,8857 1,0286 1,0052 
0,6286 1,1429 1,1429 0,6857 0,4000 1,8857 1,8286 0,9143 0,2286 0,9840 
1,2000 0,2286 1,4286 1,2571 0,6286 1,1429 0,3429 0,6286 1,6571 0,9861 
0,6286 1,4857 1,3714 0,9143 1,6000 0,2286 0,6286 1,2000 1,0286 0,9858 
0,4571 1,6000 1,2571 1,0857 0,8571 1,5429 1,8286 0,6857 0,1714 0,9840 
1,4857 0,2286 1,2571 1,4286 0,8571 1,2000 0,4571 0,3429 1,5429 0,9994 
1,2000 1,0857 0,6857 1,2571 1,5429 0,0571 0,3429 1,3714 1,7143 0,9858 
1,2000 1,3714 0,2857 1,2571 1,0857 1,2571 1,7143 0,9714 0,6286 1,0013 
1,2000 0,4571 1,2571 0,1143 0,8571 1,0857 0,6857 1,2571 0,9143 1,0052 
0,1714 1,2000 1,3714 1,1429 0,2286 1,3143 1,2000 1,2571 1,0857 1,0043 
1,1429 0,7429 1,7714 1,0857 1,3714 1,0286 0,6857 0,1714 0,8571 0,9994 
0,4000 1,7714 1,1429 1,1429 1,4286 0,2857 0,9143 1,3714 1,0286 0,9858 
1,1429 1,2571 0,8571 1,3143 1,1429 1,4857 1,6571 0,4000 0,4000 0,9917 
1,6571 0,4000 0,4571 1,2571 0,9714 0,7429 0,4571 1,1429 1,8286 0,9861 
0,9714 1,3714 0,5714 0,3429 1,3143 0,5714 1,1429 1,7714 0,7429 1,0052 
0,7429 0,9714 0,9714 0,8000 0,2286 1,9429 1,7714 0,9714 0,4571 0,9946 
1,3714 0,1714 1,2000 1,3143 0,5714 1,3143 0,5143 0,5714 1,6000 0,9861 
0,8571 1,3714 0,9714 0,9143 1,6000 0,0571 0,5143 1,4857 1,3143 0,9858 
0,9714 1,4857 0,6857 1,2571 1,0857 1,4286 1,8286 0,6857 0,3429 0,9840 
1,3714 0,2286 1,2000 0,4000 0,8571 0,9143 0,3429 1,2000 1,3714 0,9861 
0,1714 1,6000 0,9714 1,3714 0,5143 1,0286 1,3714 1,4286 1,0857 1,0043 
1,5429 0,5714 1,3714 0,9143 1,3714 1,2571 0,8571 0,1714 0,6857 0,9994 
0,4000 0,5714 1,2571 0,6857 1,0286 0,4571 0,7429 1,6571 1,1429 1,0043 
1,0286 1,2000 0,8571 1,6571 0,9143 1,4857 1,5429 0,4000 0,7429 0,9994 
1,8286 0,4000 0,5714 1,0857 1,3714 0,5143 0,2857 1,0286 1,7143 1,0304 
0,6857 1,5429 0,6286 0,4000 1,0857 0,7429 1,3714 1,8286 0,6286 1,0052 
0,9143 0,7429 1,1429 0,8571 0,2857 2,0000 1,6000 0,6857 0,5143 0,9946 
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Na przecięciu i-tego wiersza i j-tej kolumny podana jest odległość i-tej obserwacji 
od j-tego wzorca. Kolorem szarym wyróżniono najmniejszą z odległości dla po-
szczególnych obserwacji. Dodatkowo w tabeli znajduje się kolumna o nazwie pro-
gnoza zawierająca wygenerowaną prognozę y*(t).Przeciętny absolutny procentowy 
błąd prognozy indeksów łańcuchowych dla cen bitcoina na zbiorze testowym wyno-
sił 1,34% a maksymalny błąd procentowy wynosił 3,06% (rys. 6).  
 

 
 

Rysunek 6. Procentowy błąd prognozy na zbiorze testowym 
 
Niestety niskim błędom prognoz nie towarzyszyła wysoka zgodność kierunku 
zmian kursu. Dla danych zbioru testowego zgodność kierunku zmian wynosiła 
60%. Opracowanie metody, która pozwalałaby z dużą dokładnością prognozować 
kierunek zmian kursu kryptowaluty bitcoin mogłoby zwiększyć szanse osiągnięcia 
zysku w przypadku inwestycji z wykorzystaniem opcji binarnych. Opcje binarne 
umożliwiają inwestowanie w wirtualne monety bez konieczności ich posiadania. In-
westor ma za zadanie przewidzieć czy kurs bitcoina wzrośnie czy spadnie, czyli czy 
w momencie zakończenia opcji cena kryptowaluty będzie wyższa czy niższa od ceny 
początkowej [17]. 
 Dokonano również oceny dokładności przyporządkowania obserwacji zbioru te-
stowego do wzorców za pomocą miernika określonego wzorem [4]: 
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n  – liczba elementów (tutaj liczba obserwacji zbioru testowego),  
yi  – i-ty element zbioru testowego,  
wi  – wzorzec najbliższy i-temu obiektowi,  
m  – miara odległości między obiektami,  
p  – ustalona wartość.  

Miernik Acc przyjmuje wartość z przedziału [0,1]. Im wartość ta jest bliższa 1 tym 
lepsza dokładność przyporządkowania obiektów do wzorców. Przyjęto arbitralnie, 
że porównywane 6-elementowe szeregi czasowe są podobne jeśli współczynnik ko-
relacji kolejnościowej Spearmana między nimi wynosi co najmniej 0,7 i dlatego 
określono parametr p=0,3. Wówczas dla danych zbioru testowego Acc=0,611. 
 
Podsumowanie 
 
Prognozy uzyskane na podstawie zidentyfikowanych wzorców obarczone były 
niskimi błędami. Jednakże zgodność kierunku zmian kursu na zbiorze testowym wy-
nosiła tylko 60%. W przypadku stosowania hierarchicznych metod grupowania da-
nych występuje pewien element subiektywizmu związany m.in. z ustaleniem miej-
sca podziału dendrogramu.  

Do wyznaczenia liczby skupień można wykorzystać m. in. wykres przebiegu 
aglomeracji, różnice odległości między kolejnymi węzłami czy regułę Mojeny [9]. 
Nie ma jednak „uniwersalnej” metody ustalenia punktu, w którym należy dokonać 
podziału dendrogramu (a tym samym ustalenia liczby skupień, na które należy po-
dzielić zbiór danych), która dawałaby najlepsze rezultaty w każdym przypadku. Po-
nadto rezultat grupowania zależy też od sposobu zdefiniowania miary odległości 
oraz metody wiązania skupień. Istotny wpływ na uzyskiwane wyniki ma też sposób 
transformacji zmiennych wejściowych.  

W zaprezentowanym przykładzie uwaga została skoncentrowana na prognozo-
waniu kierunku zmian kursu BTC/PLN i wykorzystano jako zmienne wejściowe in-
deksy łańcuchowe cen kryptowaluty z zamknięcia sesji. Identyfikując wzorce w fi-
nansowych szeregach czasowych można również zastosować inne transformacje 
danych wejściowych, m.in. stopy zwrotu czy normalizację lub wykorzystać dane 
w postaci nieprzekształconej [3, 4]. Również w tej kwestii brak jest uniwersalnego 
podejścia, które umożliwiałoby uzyskiwanie najlepszych rezultatów dla każdego 
zbioru danych. 
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Pattern recognition in financial time series using hierarchical cluster-
ing. The case of BTC/PLN exchange rate prediction 

 
 

Abstract 
 

The aim of this article was to present the use of Ward’s method to identify 
patterns in BTC/PLN exchange rate. Identified patterns were used to predict 
BTC/PLN movement direction. Mean absolute percentage error and maximal 
percentage error on the test set were small, but the movement direction was 
correctly predicted only in 60% of cases. 
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