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ZASTOSOWANIE SIECI FALKOWO-NEURONOWEJ DO 
PREDYKCJI EKONOMICZNYCH SZEREGÓW CZASOWYCH

Tematyka związana ze sztucznymi sieciami neuronowymi należy do interdyscypli­
narnej dziedziny badań powiązanej m.in. z biocybernetyką, elektroniką, matematyką 
stosowaną, automatyką, a nawet medycyną. Sztuczne sieci neuronowe powstały na 
gruncie wiedzy o działaniu systemu nerwowego istot żywych i stanowiąpróbę wykorzy­
stania zjawisk zachodzących w systemach nerwowych przy poszukiwaniu nowych roz­
wiązań technologicznych.

Sieci neuronowe należą do grupy układów charakteryzujących się sztuczną inteli­
gencją. Jednąz podstawowych cech tej grupy jest zdolność uogólniania wiedzy, tzn. sieć 
nauczona na jednym zbiorze danych generuje właściwe wyniki przy podawaniu na jej 
wejście zbioru danych należących wprawdzie do tej samej grupy, ale nieuczest- 
niczących w procesie uczenia.

W niniejszej pracy wykorzystujemy własności sztucznej sieci neuronowej i falek do 
przeprowadzenia predykcji szeregu czasowego. Prezentowana predykcja jest oparta na 
sieci falkowo-neuronowej, która jest odmianą sieci neuronowej, a w której tradycyjne 
funkcje aktywacji neuronów zastąpiono funkcjami falkowymi.

Ponieważ niemal wszystkie ekonomiczne szeregi czasowe są obarczone błędami, 
które wynikają z niedoskonałości przeprowadzonych obserwacji realizowanych na 
zmiennych czasowych, stosujemy dwie metody predykcji. Pierwszą metodą przeprowa­
dzamy predykcję bezpośrednio na oryginalnym ekonomicznym szeregu czasowym bez 
robienia redukcji zakłóceń, a drugą metodą wykonujemy predykcję po wcześniejszym 
usunięciu zakłóceń, np. średnią ruchomą.
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1. Podstawy teoretyczne falki i falkowej sieci neuronowej

1.1. Teoria falek

Falka jest funkcją, która dzięki operacji przesunięcia i przeskalowania generuje bazę 
ortonormalnąprzestrzeni L2(R). Funkcje te nazwano falkami, ponieważ sąznakoziem- 
ne, czyli „falują” i w sposób istotny różnią się od zera tylko na małym odcinku.

W przeciwieństwie do analizy fourierowskiej, analiza falkowa nie wyraża badanych 
funkcji poprzez wielomiany, ale poprzez specjalne funkcje -  falki, które sągenerowane 
przez funkcję zwaną falką macierzystą ty(t):

ipa,b(0 = a 2ty\
t - b "

a ,
a, bG R  a > 0. ( 1 )

Uzyskane w ten sposób falki mają szereg interesujących własności. Można odnosić 
je zarówno do czasu, jak i do częstotliwości, dopuszczając bliższe związki między ba­
daną funkcją a jej współczynnikami.

Transformatę falkową sygnału / (t) definiuje się jako:
i

Wf  (a, b) = Cy,2 f f ( W ' a,t (t)dt, (2)

mr \ty(a))\
gdzie * jest operatorem sprzężenia, Cę — 2 n \ --------da>, gdzie A oznacza transformatę

o <°
i

Fouriera: \p{(o) = (2jt) 2 f  em'yj(t)dt.

Transformata odwrotna dla równania (2) wyrażona jest wzorem:

f ( t ) = c f 2J  J w f (a,bypaA t )
dadb

(3)

W praktycznych zastosowaniach parametry a i b są wartościami dyskretnymi. Pro­
wadzi to do definicji falki dyskretnej wyrażonej wzorem:

ty j,k (t) = 2 2ty{l~J t - k ) ,  j, k GZ. (4)

Transformata falkowa, w której funkcje bazowe są dyskretne, nazywana jest dys­
kretną transformatą falkową i definiowana jako:

Wf (J,k)=Cy2 f  f(t)ty'J<k(t)dt. (5)
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W przeciwieństwie do równania (2) uzyskanie transformaty odwrotnej do równania 
(5) nie jest łatwe. Konieczne staje się założenie o ortogonalności bazy falkowej 
{xp j j  (t), j, k G Z}. Wtedy transformata odwrotna do transformaty z równania (5) defi­
niowana jest następująco:

i

m = < ?  (6)
./,*ez

Równanie (6) nazywane jest dyskretną falkową dekompozycją funkcji f  ((). W ogól­
nym przypadku sygnał / ( ( )  i składniki po prawej stronie równania (8) należą do wielo­
wymiarowej przestrzeni I? (R n).

1.2. Sieć falkowo-neuronowa

Aproksymacja ciągłych funkcji ma fundamentalne znaczenie w zagadnieniach mo­
delowania i identyfikacji systemów. Sztuczne sieci neuronowe uważane są za skuteczne 
narzędzie aproksymacji modeli o nieliniowych zależnościach między danymi wejścio­
wymi a wyjściowymi. Innym podejściem do aproksymacji funkcji jest zastosowanie 
dyskretnej falkowej dekompozycji (8).

Funkcjami aktywacji neuronów sieci falkowo-neuronowej są funkcje falkowe (4), w 
ogólnym przypadku wielowymiarowe. Zaletą sieci falkowo-neuronowej jest to, iż ist­
nieje bezpośredni związek między wartościami jej wag, które przypisane są połącze­
niom między neuronami a współczynnikami dyskretnej dekompozycji falkowej (6). 
Dzięki temu, w odróżnieniu do tradycyjnie sztucznej sieci neuronowej, gdzie inicjaliza- 
cja wartości wag sieci odbywa się najczęściej w sposób losowy, w sieci falkowo-neuro­
nowej inicjalizacja wartości wag sieci odbywa się w sposób deterministyczny. Sieć 
falkowo-neuronową można opisać zależnością:

N

h o = 2  (* -  b,) ) + g, (7)
1=1

gdzie: ip(A, (t — b, )) -  falka wielowymiarowa, 
b, -  wektor translacji,
Aj -  macierz diagonalna zbudowana z wektorów odpowiedzialnych za skalowa­

nie funkcji ip (Aj =  diag(a,), a, -  współczynnik skalowania), 
g -  parametr zwiększający efektywności sieci przy aproksymacji funkcji z nie- 

zerową wartością średnią (wartość średnia falki \p(t) jest zerem).
Oryginalny sygnał / ( / )  z równania (6) jest aproksymowany przez liniową kombina­

cję f  (t) funkcji falkowych. Liniowe współczynniki w równaniu (7) odpowiadają warto­
ściom wag sieci.
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Rys. 1. Struktura sieci falkowo-neuronowej

Źródło: opracowanie własne.

Ogólna topologiczna struktura sieci falkowo-neuronowej została przedstawiona na 
rys. 1. Wartościami wag między neuronami w warstwie wejściowej sieci a jej warstwie 
ukrytej są współczynniki (A,, b, ), wartościom wag między neuronami w warstwie ukry­
tej a neuronem warstwy, wyjściowej odpowiadają współczynniki w,. Powyższe 
współczynniki podlegająoptymalizacji poprzez zastosowanie algorytmu uczenia się sie­
ci neuronowej (np. algorytmu opartego na wstecznej propagacji błędów).

2. Algorytm predykcji szeregu czasowego

Predykcja szeregu czasowego polega na oszacowaniu przyszłych wartości szeregu 
xi+t,X i+2T, jeśli ma się dane jego wartości z przeszłości x,, x ,_ r ..., :c ,_ (ly_i)r . Wartości 
te tworzą tzw. przesuwalne okno czasowe (sliding time window). Istotą jest obserwacją 
identyfikacja i modelowanie związku między wartościami przeszłymi a wartością przyszłą 
szeregu. Innymi słowy, należy' znaleźć taką funkcję F, która spełnia odwzorowanie:

xl+T = F (xl ,x l-T, . . . , x l-(li- l)T), (8)

gdzie: d -  wymiar okna czasowego,
t, -  opóźnienia w czasie, 1 < i< d .

Znalezienie dobrego odwzorowania lub aproksymacji dla nieznanej funkcji F może 
być dokonane przy użyciu kilku różnych technik aproksymacji. W tej pracy nazywaną 
technikąjest sieć falkowo-neuronową która została wyodrębniona z ogólnej teorii fal­
kowej i sieci neuronowej. Konstrukcję tej sieci przedstawia poniższy algorytm:
1. Wartościami wejściowymi dla sieci są: skalamy szereg czasowy, wymiar d oraz opóź­

nienie T.
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2. Wybrana zostaje wielowymiarowa falka bazowa xp{A(t — b)), (A — diag(a), 
dim(A) = d, gdzie a jest współczynnikiem skalowania) będąca funkcją aktywacji 
neuronów w warstwie ukrytej sieci.

3. Inicjowanie wartości wag sieci.
Do inicjowania wartości wag sieci wykorzystywany jest m.in. algorytm regresji. 
Spośród zbioru funkcji falkowych wybrany zostaje podzbiór, którego elementy mi­
nimalizują błąd regresji.

4. Wartości wag sieci zostajązoptymalizowane poprzez zastosowanie algorytmu uczenia sieci. 
Aby wyznaczyć prognozę szeregu czasowego przy użyciu sieci falkowo-neurono­

wej, moża zastosować co najmniej dwa podejścia. Jedno to przeprowadzenie prognozo­
wania bezpośrednio na oryginalnym szeregu czasowym bez robienia redukcji zakłóceń, 
a drugie polega na prognozowaniu, gdy wcześniej usunięto już zakłócenia.

Dla ekonomicznych szeregów czasowych prostą metodą redukcji zakłóceń jest tzw. 
wygładzanie np. za pomocą średniej ruchomej. W związku z tym, w naszych rozwa­
żaniach w celu predykcji danego ekonomicznego szeregu czasowego zastosujemy średnią 
ruchomą oczywiście jeśli wygładzanie szeregu będzie potrzebne. Dodatkowo, w celu 
aplikacji algorytmu służącego prognozowaniu, który byłby bardziej efektywny, usuniemy 
wykładnicze trendy wzrostu w każdym szeregu czasowym. Jest to konieczne, ponieważ 
opisywany algorytm jest bardziej dostosowany do stacjonarnych szeregów czasowych, 
podczas gdy ekonomiczny szereg czasowy z widocznym trendem jest niestacjonarny.

Jak wspominaliśmy wyżej, używamy dwóch metod do przeprowadzenia naszych 
testów: metoda z wygładzaniem szeregu czasowego i bez wygładzania.

Metoda z wygładzaniem
W tym przypadku kroki algorytmu są następujące:

1. Wygładzanie szeregu czasowego x(l),x(2), . ..,x (N )  za pomocą średniej rucho­
mej,co prowadzi do otrzymania nowego szeregu czasowego y(i), ; = 12,13,..., jV

J ( 0  = ^  (*(* “  1 O + * (» - 10) +  . . .+ * ( / - 1 )  +  *(/))■ (9)

2. Logarytmiczno-liniowa eliminacja trendu.
Aby otrzymać szereg czasowy z(/), / = 12,13,.... N  z wyeliminowanym trendem, 
stosujemy następującą relację:

z ( i ) = \n y ( i ) - a i - b ,  (10)

gdzie: parametry a, b mogą być otrzymane metodą najmniejszych kwadratów.
3. Jednokrokowa predykcja szeregu czasowego z(i) przy użyciu sieci falkowo-neuronowej.
• Dzielimy zbiór danych na dwie części.

Pierwszą część danych, tzw. zbiór treningowy, używamy do dopasowania modelu 
predykcji, a drugą część, tzw. zbiór testowy, używamy do sprawdzenia wyniku pre­
dykcji, bazując na dopasowanym modelu.
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• Wykorzystujemy wartości szeregu z(z), i = 12,13,..., N /  (< N ), aby nauczyć sieć 
falkowo-neuronową dopasowanego następującego modelu

z(z) =  F {z ( i  -  r d ), z(i  -  r d- i ) , . . . ,  z(z -  r , )). (11)

• Używamy pozostałe dane z szeregu z(/), z = N /  +  1, N /  + 2 , N, do  sprawdzenia 
poprawności jednokrokowej predykcji, bazując na dopasowanym modelu.

4. Przesuwanie jednokrokowej predykcji od z(z), z =  N  f  +1, N  f  + 2 , N, z  powro­
tem do predykcji odpowiednich x(i)'s. Faktycznie możemy najpierw przesunąć z(z) 
do y ( i )  według wzoru:

y ( i )  =  e (m+ai+h\  (12)

a następnie wykonać translację y ( i )  do jc( z )  według relacji:

x(z) =  12y(i )  — jc( /  — 11) — jc( z — 10 )  — . . .  — jc(/  — 1). (13)

Metoda bez wygładzania
1. Logarytmiczno-liniowa eliminacja trendu.
2. Testowanie jednokrokowej predykcji szeregu czasowego z(z) przy użyciu sieci fal­

kowo-neuronowej .

Rys. 2. Schemat predykcji ekonomicznego szeregu czasowego 

Źródło: opracowanie własne.
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3. Przesuwanie jednokrokowej prognozy z z(i)'s z powrotem do prognozy odpowied­
niego x(i)'s według wzoru:

W celu oszacowania dokładności predykcji dokonujemy porównania między 
błędem predykcji generowanym przez sieć falkowo-neuronowąa błędem generowanym 
przez predykcję polegającą na przyjęciu, że prognoza następnej wartości szeregu czaso­
wego jest równa jego wartości przeszłej. Porównanie to określone jest wzorem

gdzie: * (/')- dane z szeregu czasowego w chwili /,
x Pred (i)~  predykcja wartości szeregu czasowego dokonana przez sieć falkowo- 

-neuronową,
* (0  = *(»-!)■

Jeżeli £  = 0, to predykcja dokonana przez sieć falkowo-neuronową jest perfekcyjna, 
E = 1 oznacza, że prognoza dokonana przez sieć jest taka sama jak przez predykatorx(z').

3. Przykład numeryczny predykcji szeregu czasowego

Dla celów prezentacji omówionego w punkcie 2 algorytmu predykcji szeregu czaso­
wego przy użyciu sieci falkowo-neuronowej przyjmujemy na podstawie danych umow­
nych ekonomiczny szereg czasowy (rys. 3) utworzony z 408 obserwacji, charaktery­
zujący się „dobrymi właściwościami” dla modelowanego zjawiska.

Postępując zgodnie z przedstawionym wcześniej algorytmem predykcji szeregu cza­
sowego, wygładzamy rozpatrywany szereg za pomocą średniej ruchomej, a następnie 
dokonujemy logarytmiczno-liniowej eliminacji trendu, co ostatecznie prowadzi do 
otrzymania szeregu czasowego z(i), i = 12,13,..., 408, który przedstawiony jest na 
rys. 4.

Otrzymany wygładzony szereg czasowy dzielimy na dwa części. Pierwsza część, 
zbiór treningowy, zawiera 240 danych a część druga -  zbiór testowy, 168 danych. Sieć 
poddaje się uczeniu dopasowanego modelu:

na grupie danych uczących zawartych w zbiorze treningowym, wykorzystując do tego 
zdolność sieci do zapamiętywania danych uczących.

x(i) = e ^ ,)+a,+b) (14)

2.1. Błąd predykcji

(15)

z(n) =  F{z{n — 1), z(n — 6), z(n — 12))
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Źródło: opracowanie własne.

Rys. 3. Wyjściowy szereg czasowy

Rys. 4. Wygładzony szereg czasowy z wyeliminowanym trendem 

Źródło: opracowanie własne.

Zdolność rozpoznania danych zbioru testowego przez sieć, na których nie była uczo­
na, jest miarą zdolności uogólniania. Efekt przeprowadzonej predykcji obrazuje rys. 5.

Jak obrazuje rys. 5, predykowane wartości dość dobrze odpowiadają wartościom 
rzeczywistym szeregu czasowego, co potwierdza obliczony na postawie wzoru ( 15) błąd 
predykcji RMSE, który wynosi w tym przypadku 0,051. Gdy przesuniemy prognozowa­
nie od z(i)'s z powrotem do prognozowania oryginalnych danych, to RMSE pomiędzy 
rzeczywistą i predykowaną wartością wyniesie 0,246. Reasumując, można stwierdzić, 
że prognozy na rozpatrywanym szeregu czasowym są zadowalające.
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Źródło: opracowanie własne.

Rys. 5. Efekt jednokrokowej predykcji

Rys. 6. Rezultat przesunięcia predykcji wygładzonego szeregu 
z powrotem do prognozowania wyjściowych danych

Źródło: opracowanie własne.

Aby zobaczyć efekt metody predykcji szeregu czasowego z wygładzaniem, zastosu­
jemy teraz dla wyjściowego szeregu (rys. 3) metodę bez wygładzania. W tym przypadku 
omijamy wygładzanie szeregu przez średnią ruchomą, zaczynamy od logarytmiczno-li- 
niowej eliminacji trendu czasowego, której wynik obrazuje rys. 7.
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Rys. 7. Logaiytmiczno-Iiniowa eliminacja trendu szeregu czasowego niewygładzonego 

Źródło: opracowanie własne.

Tak jak wcześniej używamy pierwszych 240 danych szeregu czasowego z wyelimi­
nowanym trendem do dopasowania odpowiedniego modelu predykcji, a drugą część do 
sprawdzenia predykcji. Rezultat predykcji niewygładzonego szeregu czasowego obra­
zuje rys. 8.

Rys. 8. Wynik jednokrokowej predykcji niewygładzonego szeregu czasowego 

Źródło: opracowanie własne.

W tym przypadku błąd RMSE między rzeczywistą a prognozowanąwartościąwyno- 
si 0,172. Gdy przesuniemy prognozowanie od z(i) 's z powrotem do prognozowania ory­
ginalnych danych, otrzymujemy:
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Rys. 9. Rezultat przesunięcia predykcji niewygładzonego szeregu 
z powrotem do prognozowania wyjściowych danych

Źródło: opracowanie własne.

Rozpatrywany przykład predykcji szeregu czasowego pokazuje, że sieci falko- 
wo-neuronowe mogą efektywnie prognozować ekonomiczne szeregi czasowe. Jednakże 
prognozy szeregu czasowego pierwszą metodą są o wiele lepsze niż metodądrugą, więc 
predykcja szeregu czasowego z wygładzaniem jest dokładniejsza niż bez wygładzania.

4. Zakończenie

W artykule zaproponowano metodę prognozowania ekonomicznych szeregów cza­
sowych opartą na wykorzystaniu sieci falkowo-neuronowej. Wyniki wstępnych badań 
wskazują, że predykcja z wykorzystaniem sieci falkowo-neuronowej daje bardzo dobre 
wyniki. Wprawdzie jest obarczona niewielkim błędem, ale predykator oparty na sieci 
falkowo-neuronowej jest lepszy od prostego predykatora opartego na wartości poprzed­
niej szeregu czasowego.

Reasumując możemy powiedzieć, że przykład wykazał, po przeprowadzeniu szero­
ko zakrojonych badań empirycznych, użyteczność sieci falkowo-neuronowych jako na­
rzędzia krótkookresowego prognozowania zmiennych ekonomicznych.
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USING WAVELET -  NEURAL NETWORK TO PREDICTIVE ECONOMIC
TIME SERIES

Summary

In this article a deterministic predictive technique is introduced which, is based on the embedding theorem 
by Takens and the recently developed wavelet networks. As a result, the predicted values economic time series 
correspond quite well with the actual values.
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