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ZASTOSOWANIE SIECI FALKOWO-NEURONOWEJ DO
PREDYKCJI EKONOMICZNYCH SZEREGOW CZASOWYCH

Tematyka zwiazana ze sztucznymi sieciami neuronowymi nalezy do interdyscypli-
narnej dziedziny badan powiazanej m.in. z biocybernetyka, elektronika, matematyka
stosowang, automatyka, a nawet medycyng. Sztuczne sieci neuronowe powstaly na
gruncie wiedzy o dziataniu systemu nerwowego istot zywych i stanowia probe wykorzy-
stania zjawisk zachodzacych w systemach nerwowych przy poszukiwaniu nowych roz-
wigzan technologicznych.

Sieci neuronowe nalezg do grupy uktadéw charakteryzujacych si¢ sztuczng inteli-
gencja. Jedng z podstawowych cech tej grupy jest zdolno$é uogélniania wiedzy, tzn. sie¢
nauczona na jednym zbiorze danych generuje wlasciwe wyniki przy podawaniu na jej
wejscie zbioru danych nalezacych wprawdzie do tej samej grupy, ale nieuczest-
niczacych w procesie uczenia.

W niniejszej pracy wykorzystujemy wiasnoéci sztucznej sieci neuronowej i falek do
przeprowadzenia predykcji szeregu czasowego. Prezentowana predykeja jest oparta na
sieci falkowo-neuronowej, ktéra jest odmiana sieci neuronowej, a w ktorej tradycyjne
funkcje aktywacji neuronoéw zastapiono funkcjami falkowymi.

Poniewaz niemal wszystkie ekonomiczae szeregi czasowe sg obarczone blgdami,
ktore wynikaja z niedoskonatosci przeprowadzonych obserwacji realizowanych na
zmiennych czasowych, stosujemy dwie metody predykcji. Pierwsza metoda przeprowa-
dzamy predykcje bezposrednio na oryginalnym ekonomicznym szeregu czasowym bez
robienia redukcji zakiocen, a drugg metoda wykonujemy predykcje po wezeéniejszym
usunigciu zakiécen, np. $rednia ruchoma.
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1. Podstawy teoretyczne falkii falkowej sieci ncuronowej

1.1. Teoria falek

Falka jest funkcja, ktéra dzigki operacji przesunigcia i przeskalowania generuje baze
ortonormalna przestrzeni L (R). Funkcje te nazwano falkami, poniewaz sa znakoziem-
ne, czyli ,,faluja” i w sposéb istotny r6znia sie od zera tylko na matym odcinku.

W przeciwienstwie do analizy fourierowskiej, analiza falkowa nie wyraza badanych
funkcji poprzez wielomiany, ale poprzez specjalne funkcje — falki, ktore sa generowane
przez funkcje zwang falka macierzysta 4 (f):

1
Vas(t)=a zzp(%) a,bER a>0. (1)

Uzyskane w ten spos6b falki maja szereg interesujacych wlasnosci. Mozna odnosié¢
je zaréwno do czasu, jak i do cz¢stotliwosci, dopuszczajac blizsze zwiazki miedzy ba-
dang funkcja a jej wspéiczynnikami.

Transformatg falkowa sygnatu f(¢) definiuje si¢ jako:

{
Wy(a,b)=c,” [ f(ew s (D), 2)
=) .
gdzie * jest operatorem sprz¢zenia, ¢y —an—dw, gdzie " oznacza transformate
w
0

1
Fouriera: $(@)=n) [ e yp(r)ar.

Transformata odwrotna dla réwnania (2) wyrazona jest wzorem:

dadb

a2

1
FO=c,” [ [Wr(a,byas) 3)

W praktycznych zastosowaniach parametry a i b s3 wartosciami dyskretnymi. Pro-
wadzi to do definic;ji falki dyskretnej wyrazonej wzorem:

J
voum=2 2927 1—k), jkeEZ 4)

Transformata falkowa, w ktdrej funkcje bazowe sg dyskretne, nazywana jest dys-
kretna transformata falkowa i definiowana jako:

1
WrGy=c) [ £w)« (). (5)
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W przeciwiefistwie do réwnania (2) uzyskanie transformaty odwrotnej do réwnania
(5) nie jest latwe. Konieczne staje si¢ zalozenie o ortogonalnosci bazy falkowe;j
{w ;4 (t), Jj, k €Z}. Wtedy transformata odwrotna do transformaty z réwnania (5) defi-
niowana jest nastepujaco:

1
FO=c> DWrGhw 4 @), ©6)

J. k€Z

Réwnanie (6) nazywane jest dyskretng falkowa dekompozycja funkcji £ (). W ogél-
nym przypadku sygnat f(¢) i skiadniki po prawej stronie réwnania (8) naleza do wielo-
wymiarowej przestrzeni > (R").

1.2. Sie¢ falkowo-neuronowa

Aproksymacja cigglych funkcji ma fundamentalne znaczenie w zagadnieniach mo-
delowania i identyfikacji systemow. Sztuczne sieci neuronowe uwazane s za skuteczne
narzedzie aproksymacji modeli o nieliniowych zalezno$ciach migdzy danymi wejscio-
wymi a wyjéciowymi. Innym podejsciem do aproksymacji funkcji jest zastosowanie
dyskretnej falkowej dekompozycji (8).

Funkcjami aktywacji neuronéw sieci falkowo-neuronowej sa funkcje falkowe (4), w
og6lnym przypadku wielowymiarowe. Zaleta sieci falkowo-neuronowej jest to, iz ist-
nieje bezposredni zwiazek miedzy warto$ciami jej wag, ktére przypisane sa potacze-
niom miedzy neuronami a wspétczynnikami dyskretnej dekompozycji falkowej (6).
Dzigki temu, w odréznieniu do tradycyjnie sztucznej sieci neuronowej, gdzie inicjaliza-
cja warto$ci wag sieci odbywa si¢ najczesciej w sposob losowy, w sieci falkowo-neuro-
nowej inicjalizacja wartosci wag sieci odbywa si¢ w sposob deterministyczny. Sie¢
falkowo-neuronowa mozna opisaé zaleznos$cia:

N
FO=Dwp4e-b)+g, )

i=1

gdzie: Y (4;(t — b;))— falka wielowymiarowa,
b, — wektor translac;ji,
A4; — macierz diagonalna zbudowana z wektoréw odpowiedzialnych za skalowa-
nie funkcji ¥ (4; = diag(a;), a; — wspo6iczynnik skalowania),
g — parametr zwiekszajacy efektywnosci sieci przy aproksymacji funkcji z nie-
zerowa wartoscia srednia (warto$é $rednia falki y(¢) jest zerem).
Oryginalny sygnat f(¢)z réwnania (6) jest aproksymowany przez liniowa kombina-
cje f (¢) funkcji falkowych. Liniowe wspdtczynniki w rownaniu (7) odpowiadaja warto-
$ciom wag sieci.
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Wejscie (wektor) Liniowy neuron wyjscia

Warstwa falek

Rys. 1. Struktura sieci falkowo-neuronowe;j

Zrodto: opracowanie wiasne.

Ogodlna topologiczna struktura sieci falkowo-neuronowej zostata przedstawiona na
rys. 1. Warto$ciami wag migdzy neuronami w warstwie wejéciowe) sieci a jej warstwie
ukrytej sa wspotczynniki (A4;, b; ), warto§ciom wag mi¢dzy neuronami w warstwie ukry-
tej a neuronem warstwy. wyjSciowej odpowiadaja wspoétczynniki w;. Powyzsze
wspotczynniki podlegajg optymalizacji poprzez zastosowanie algorytmu uczenia sig sie-
ci neuronowe;j (np. algorytmu opartego na wstecznej propagacji biedow).

2. Algorytm predyKcji szeregu czasowego

Predykcja szeregu czasowego polega na oszacowaniu przysztych wartosci szeregu
X141, X1427, ..., j€Sli ma si¢ dane jego wartosci z przesziosei x, , X, ..., X,—a-1)r . Wartosci
te tworza tzw. przesuwalne okno czasowe (sliding time window). Istota jest obserwacja,
identyfikacja i modelowanie zwiazku miedzy wartoéciami przesztymi a warto$cia przyszta
szeregu. Innymi stowy, nalezy znalez¢ taka funkcje F, ktora spetnia odwzorowanie:

Xeae = F (X0, Xpzs ey Xt—(d-l)r ) (8)

gdzie: d — wymiar okna czasowego,
T; — opOznienia w czasie, | <i<d.

Znalezienie dobrego odwzorowania lub aproksymacji dla nieznanej funkcji F moze
by¢ dokonane przy uzyciu kilku réznych technik aproksymacji. W tej pracy nazywang
technika jest sie¢ falkowo-neuronowa, ktéra zostata wyodrebniona z ogélnej teorii fal-
kowej i sieci neuronowej. Konstrukcje tej sieci przedstawia ponizszy algorytm:

l. Warto$ciami wejéciowymi dla sieci sa: skalarny szereg czasowy, wymiar o oraz opdz-

nienie 7.
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2. Wybrana zostaje wielowymiarowa falka bazowa w(A(t— b)), (4= diag(a),
dim(A4)=d, gdzie a jest wspdtczynnikiem skalowania) bedaca funkcja aktywacji
neuronéw w warstwie ukrytej sieci.

3. Inicjowanie warto$ci wag sieci.

Do inicjowania warto$ci wag sieci wykorzystywany jest m.in. algorytm regresji.

Sposréd zbioru funkeji falkowych wybrany zostaje podzbior, ktorego elementy mi-

nimalizuja btad regresji.

4. Wartoéci wag sieci zostajg zoptymalizowane poprzez zastosowanie algorytmu uczenia sieci.
Aby wyznaczyé prognoze szeregu czasowego przy uzyciu sieci falkowo-neurono-

wej, moza zastosowac co najmniej dwa podejscia. Jedno to przeprowadzenie prognozo-

wania bezpo$rednio na oryginalnym szeregu czasowym bez robienia redukcji zaktocen,

a drugie polega na prognozowaniu, gdy wcze$niej usunieto juz zakldcenia.

Dla ekonomicznych szeregéw czasawych prosta metoda redukcji zaktocen jest tzw.
wygladzanie np. za pomoca sredniej ruchomej. W zwiazku z tym, w naszych rozwa-
zaniach w celu predykcji danego ekonomicznego szeregu czasowego zastosujemy srednig
ruchoma, oczywiscie jesli wygladzanie szeregu bedzie potrzebne. Dodatkowo, w celu
aplikacji algorytmu stuzacego prognozowaniu, ktory bytby bardziej efektywny, usuniemy
wyktadnicze trendy wzrostu w kazdym szeregu czasowym. Jest to konieczne, poniewaz
opisywany algorytm jest bardziej dostosowany do stacjonarnych szeregéw czasowych,
podczas gdy ekonomiczny szereg czasowy z widocznym trendem jest niestacjonarny.

Jak wspominali$my wyzej, uzywamy dwoch metod do przeprowadzenia naszych
testow: metoda z wygladzaniem szeregu czasowego i bez wygladzania.

Metoda z wygladzaniem
W tym przypadku kroki algorytmu sa nastepujace:

1. Wygtadzanie szeregu czasowego x(1), x(2), ..., x(N) za pomoca sredniej rucho-
mej,co prowadzi do otrzymania nowego szeregu czasowego y(i), i=12,13,..., N

y(i)=ll,,(x(i— 1) +xG—10)+ ... +x(i— 1) + x(D)). 9)

2. Logarytmiczno-liniowa eliminacja trendu.
Aby otrzyma¢ szereg czasowy z(i), i=1213,..., N z wyeliminowanym trendem,
stosujemy nastepujaca relacje:

z(i)=1In y(i)—ai— b, (10)

gdzie: parametry a, b moga by¢ otrzymane metodg najmniejszych kwadratow.

3. Jednokrokowa predykcja szeregu czasowego z(¥) przy uZyciu sieci falkowo-neuronowe;.

e Drzielimy zbi6r danych na dwie czesci.
Pierwsza czgs¢ danych, tzw. zbidr treningowy, uzywamy do dopasowania modelu
predykcji, a druga czesc, tzw. zbior testowy, uzywamy do sprawdzenia wyniku pre-
dykcji, bazujac na dopasowanym modelu.
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—

Wykorzystujemy wartodci szeregu z(i), i=12,13, ..., Ny(< N), aby nauczy¢ sie¢
falkowo-neuronows dopasowanego nastepujacego modelu

z2()=F(z(i—t4), 2(i— T4 ), ..., 2(i— 7} )). (1

Uzywamy pozostate dane z szeregu z(i),i= N, +1, N, +2, ..., N, do sprawdzenia
poprawnosci jednokrokowej predykcji, bazujac na dopasowanym modelu.
Przesuwanie jednokrokowej predykcji od z(i),i= Ny +1, N; +2,..., N, z powro-
tem do predykcji odpowiednich x(i)’s. Faktycznie mozemy najpierw przesunaé z(7)
do y(i) wedtug wzoru:

y(i) — e(.’(l)+ai+b), (12)
a nastepnie wykona¢ translacje y(i) do x(i) wedlug relacji:
x(D=12y()—x(i—=11)—x(i—10)—...—x(i—1). (13)
Metoda bez wygladzania
Logarytmiczno-liniowa eliminacja trendu.

Testowanie jednokrokowej predykcji szeregu czasowego z(i) przy uzyciu sieci fal-
kowo-neuronowe;j.

Ly it

Dbidr tremivgowy Zhide testony

i
N’ S

(Z(x(-)—z(sn*]"

A
A X
FL pred
Llokowa +1 |
pedyieia | Z "‘@‘1

+ [Z(m..' (1) 26 ]
B predykei

Rys. 2. Schemat predykcji ekonomicznego szeregu czasowego

Zrédto: opracowanie whasne.
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3. Przesuwanie jednokrokowej prognozy z z(i)'s z powrotem do prognozy odpowied-
niego x(i)'s wedtug wzoru:

x(i) — e(z(l)+ai+b) . (]4)

2.1. Blad predykcji

W celu oszacowania dokladno$ci predykcji dokonujemy poréwnania miedzy
btgdem predykcji generowanym przez sie¢ falkowo-neuronowa a bledem generowanym
przez predykcje polegajaca na przyjeciu, ze prognoza nastgpnej wartosci szeregu czaso-
wego jest rOwna jego warto$ci przeszlej. Poréwnanie to okreslone jest wzorem

2

!
2
E=(2(x,wd (,.)_x(,.))z] [Z(x (i)—f(i»z] (15)

gdzie: x(i)— dane z szeregu czasowego w chwili i,
X prea (1) — predykcja wartosci szeregu czasowego dokonana przez sie¢ falkowo-
-neuronowa,
x(D)=x(—1).
Jezeli E =0, to predykcja dokonana przez sie¢ falkowo-neuronowsq jest perfekcyjna,
E =1 oznacza, ze prognoza dokonana przez sie¢ jest taka sama jak przez predykator x (7).

3. Przykiad numeryczny predykcji szeregu czasowego

Dla celéw prezentacji omowionego w punkcie 2 algorytmu predykcji szeregu czaso-
wego przy uzyciu sieci falkowo-neuronowej przyjmujemy na podstawie danych umow-
nych ekonomiczny szereg czasowy (rys. 3) utworzony z 408 obserwacji, charaktery-
zujacy sie ,,dobrymi wlasciwosciami” dla modelowanego zjawiska.

Postepujac zgodnie z przedstawionym wczesniej algorytmem predykcji szeregu cza-
sowego, wygladzamy rozpatrywany szereg za pomoca Sredniej ruchomej, a nastepnie
dokonujemy logarytmiczno-liniowej eliminacji trendu, co ostatecznie prowadzi do
otrzymania szeregu czasowego z(i), i=12,13, ..., 408, ktoéry przedstawiony jest na
rys. 4.

Otrzymany wygladzony szereg czasowy dzielimy na dwa czeéci. Pierwsza czgsc,
zbior treningowy, zawiera 240 danych a czes¢ druga — zbior testowy, 168 danych. Sie¢
poddaje si¢ uczeniu dopasowanego modelu:

z(n)=F(z(n—1), z(n—06), z(n—12))

na grupie danych uczacych zawartych w zbiorze treningowym, wykorzystujac do tego
zdolnosé sieci do zapamietywania danych uczacych.
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Rys. 3. Wyjsciowy szereg czasowy

Zrodlo: opracowanie whasne.

0.6 - T T

04 =

02+ .

-0.4 ] ] 1
0 108 216 324 432

Rys. 4. Wygtadzony szereg czasowy z wyeliminowanym trendetn

Zrodlo: opracowanie whasne.

Zdolnos¢ rozpoznania danych zbioru testowego przez sieé, na ktdrych nie byta uczo-
na, jest miarg zdolnos$ci uogdlniania. Efekt przeprowadzonej predykcji obrazuje rys. 5.

Jak obrazuje rys. 5, predykowane warto$ci do§¢ dobrze odpowiadaja warto$ciom
rzeczywistym szeregu czasowego, co potwierdza obliczony na postawie wzoru (15) blad
predykcji RMSE, ktoéry wynosi w tym przypadku 0,051. Gdy przesuniemy prognozowa-
nie od z(i)'s z powrotem do prognozowania oryginalnych danych, to RMSE pomigdzy
rzeczywista i predykowana warto$cia wyniesie 0,246. Reasumujac, mozna stwierdzic,
Ze prognozy na rozpatrywanym szeregu czasowym sg zadowalajace.
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0.8 T T T
dane wejdclowe
dane prognozowane
04 = -
o} .
0.4 1 1 1

240 2088 336 Jo4 432

Rys. 5. Efekt jednokrokowej predykcji

Zrédto: opracowanic wiasne.
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250

0
240 288 336 3B4 432

Rys. 6. Rezultat przesunigcia predykeji wygtadzonego szeregu
z powrotem do prognozowania wyj$ciowych danych

Zrédto: opracowanie wihasne.

Aby zobaczy¢ efekt metody predykcji szeregu czasowego z wygladzaniem, zastosu-
jemy teraz dla wyj$ciowego szeregu (rys. 3) metode bez wygtadzania. W tym przypadku
omijamy wygtadzanie szeregu przez srednia ruchoma, zaczynamy od logarytmiczno-li-
niowej eliminacji trendu czasowego, ktérej wynik obrazuje rys. 7.
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0 108 216 324 432

Rys. 7. Logarytmiczno-liniowa eliminacja trendu szeregu czasowego niewygtadzonego

Zrodto: opracowanie whasne.

Tak jak wczesniej uzywamy pierwszych 240 danych szeregu czasowego z wyelimi-
nowanym trendem do dopasowania odpowiedniego modelu predykcji, a druga czes¢ do

sprawdzenia predykcji. Rezultat predykcji niewygtadzonego szeregu czasowego obra-
zuje rys. 8.

0.8 N
dane wejsciowe
dene prognozowane -----

0.4

-0.4
240 288 336 384 432

Rys. 8. Wynik jednokrokowej predykeji niewygtadzonego szeregu czasowego

Zr6dto: opracowanie wiasne.

W tym przypadku blad RMSE miedzy rzeczywista a prognozowang wartoscia wyno-
si 0,172. Gdy przesuniemy prognozowanie od z(i)'s z powrotem do prognozowania ory-
ginalnych danych, otrzymujemy:



79

1000 T T T
dane wejsciowe ——
_9___
750 dane prognozowane -
500 - .
250 -
0 1 L [

240 288 338 384 432

Rys. 9. Rezultat przesunigcia predykcji niewygladzonego szeregu
z powrotem do prognozowania wyjsciowych danych

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rozpatrywany przyklad predykcji szeregu czasowego pokazuje, ze sieci falko-
wo-neuronowe mogg efektywnie prognozowa¢ ekonomiczne szeregi czasowe. Jednakze
prognozy szeregu czasowego pierwsza metoda sg o wiele lepsze niz metoda druga, wigc
predykcja szeregu czasowego z wygladzaniem jest dokladniejsza niz bez wygtadzania.

4. Zakonczenie

W artykule zaproponowano metode prognozowania ekonomicznych szeregéw cza-
sowych oparta na wykorzystaniu sieci falkowo-neuronowej. Wyniki wstepnych badan
wskazuja, ze predykcja z wykorzystaniem sieci falkowo-neuronowej daje bardzo dobre
wyniki. Wprawdzie jest obarczona niewielkim bledem, ale predykator oparty na sieci
falkowo-neuronowe;j jest lepszy od prostego predykatora opartego na wartosci poprzed-
niej szeregu czasowego.

Reasumujac mozemy powiedzieé, ze przyklad wykazal, po przeprowadzeniu szero-
ko zakrojonych badan empirycznych, uzytecznos¢ sieci falkowo-neuronowych jako na-
rzgdzia krétkookresowego 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.



	ZASTOSOWANIE SIECI FALKOWO-NEURONOWEJ DO PREDYKCJI EKONOMICZNYCH SZEREGÓW CZASOWYCH
	1. Podstawy teoretyczne falki i falkowej sieci neuronowej
	1.1. Teoria fale
	1.2. Sieć falkowo-neuronowa

	2. Algorytm predykcji szeregu czasowego
	2.1. Błąd predykcji

	3. Przykład numeryczny predykcji szeregu czasowego
	4. Zakończenie
	Literatura

