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ALTERNATYWNY SPOSOB TRANSFORMACJI
SZEREGU CZASOWEGO
W PROGNOZOWANIU KURSU WYMIANY EURO

Streszczenie: W pracy zaprezentowano prognozg dla szeregu o wysokiej czgstotliwosci
otrzymanej na podstawie modelu, ktdry jest zintegrowany z transformata falkowa, siecia neu-
ronowa 1 algorytmem genetycznym. Prognoza jest wykonana w skali jednego dnia i siedmiu
dni dla kursu wymiany euro.

Slowa kluczowe: sieci neuronowe, predykcja, transformata falkowa.

1. Wstep

Jednym z kluczowych elementow kazdego systemu gospodarczego jest jego rynek
finansowy, ktérego istotnym warunkiem rozwoju jest umiejetno$¢ przewidywania
kierunkow i ilo§ciowych zmian zaréwno samego rynku, jak i jego otoczenia. Wpty-
wa to na podejmowanie na tej podstawie prawidtowych decyzji gospodarczych.

W zwiazku z tym istotne sa metody pozwalajace na efektywne przewidywanie
zmian na rynkach finansowych.

2. Architektura modelu

W artykule dokonano prognozy szeregu czasowego prezentujacego kurs wymiany
euro na podstawie modelu scalajacego w jednym algorytmie analizg falkowa, algo-
rytmy genetyczne i sieci neuronowe (rys. 1).

Potaczenia analizy falkowej i sztucznych sieci neuronowych dokonujemy po-
przez scalenie dwoch metod:

* I metody — polegajacej na uzyciu czasu jako punktu odniesienia, czyli uzyciu
wspotczynnikow falkowych réznych skal w tym samym czasie w charakterze
wektora wejscia w sieci neuronowej do predykcji przysztych danych,

* Il metody — polegajacej na uzyciu skali jako punktu odniesienia, czyli uzyciu
wspotczynnikow falkowych o roznych czasach w tej samej skali w charakterze
wektora wejscia w sieci neuronowej do predykcji przysztych danych.
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Zintegrowanie tych dwoch metod powoduje, ze wektor wejscia sieci neuronowe;j
zawiera w sobie nie tyko wspotczynniki analizy falkowej réznych skal w tym samym
czasie, ale takze wspolczynniki falkowe roznych momentow w tej samej skali.

Algorytm genetyczny wykorzystujemy do wyznaczenia najlepszych dtugosci
wspotczynnikow falkowych.

Posta¢ modelu, na podstawie ktorego wykonujemy prognoze szeregu czasowe-
go, przedstawia rys. 1.
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Rys. 1. Architektura modelu prognostycznego

Zrodto: opracowanie wlasne.

Transformate falkowa wykonujemy falka Daubechies, czyli falka skonstruowa-
na przez Ingrid Daubechies, ktora sformutowata, a nast¢pnie udowodnita nastgpuja-
ce twierdzenie:

Twierdzenie. Istnieje dokladnie jedna funkcja ¢: D — R spelniajaca nastgpujace
trzy warunki:

o(r) = PQ2r —=2)+
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Ingrid Daubechies nie tylko udowodnita, ze funkcja ¢ istnieje, ale Ze rowniez nie
mozna jej przedstawi¢ w postaci funkcji elementarnych, czyli nie nalezy do funk-
cji wielomianowej, trygonometrycznej, wyktadniczej, eliptycznej, mimo ze spetnia
pewne zalezno$ci okreslone w cytowanym twierdzeniu.

Zwiazana z funkcja skalujaca ¢ falka y zadana jest wzorem:

1443 3f 3-43 1-3
4

w(r )——— o(2r 1)+ 2 p(2r )—— pr 1)+ 22 500 12) (5)

w(r)=0dlar<-1lubr>2.

3. Zastosowanie modelu — wyniki analizy

W artykule dokonano prognozy szeregu czasowego reprezentujacego kurs wy-
miany euro. Dane dotycza notowan dziennych z wyjatkiem weekendéw w okresie
25.09.2006-15.09.2009 (rys. 2).
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Rys. 2. Rzeczywisty szereg czasowy

3.1. Analiza falkowa

Zgodnie z przedstawiona architektura modelu szereg czasowy w pierwszej kolejno-
sci poddajemy transformacie falkowe;.
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Uzywajac algorytmu zaprezentowanego w punkcie drugim, dokonujemy pig-
ciopoziomowej dekompozycji oryginalnego szeregu czasowego falka Daubechies.
Poniewaz probka poddana transformacie falkowej musi zawierac liczbg obserwacji
rowna catkowitej potedze liczby 2, ograniczamy rzeczywisty szereg czasowy do 512
obserwacji. Posta¢ szeregu poddanego transformacie prezentuje rys. 3.
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Rys. 3. Szereg czasowy poddany transformacie falkowe;j

Otrzymany szereg czasowy po dekompozycji falkowej przedstawiony jest na
rys. 4.
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Rys. 4. Szereg czasowy po transformacie falkowej

Dyskretna transformata falkowa pozwala przedstawi¢ sygnal w postaci linio-
wej kombinacji wspotczynnikow a (1), ¢ (t). Zatem oryginalny szereg jest ztozony
z wspbtezynnikow: a, ¢, ¢,, ¢, ¢,, ¢, na réznych poziomach. Otrzymane z transfor-
maty falkowej wspotczynniki prezentuje rys. 4.

Poniewaz falka ma charakter pasmowoprzepustowy, wspotczynniki ¢, zawieraja
informacje o wyzszych czgstotliwosciach, tzn. szczegoty. Natomiast wspotczynniki

a,zawieraja informacjg dolnoprzepustowa wraz ze sktadowa stata.
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Rys. 5. Wspétczynniki analizy falkowej a,, ¢, c,, c,, ¢, ¢,

3.2. Parametry sieci neuronowej

Zgodnie z przyjetym modelem predykcji otrzymane wspotczynniki sa poddawa-
ne dziataniu algorytmu genetycznego. W efekcie otrzymujemy komplet wartosci
wspotczynnikow falkowych dla kazdej rozpatrywanej chwili czasowe;.

Dysponujac wartosciami wspotczynnikow falkowych dla wszystkich chwil
czasowych, uruchamiamy sztuczna sie¢ neuronowa, przyjmujac jako zbior uczacy
otrzymane komplety wspotczynnikow i szereg 512-elementowy. Wyjsciem sieci
beda wspolczynniki falkowe dla okresu prognozowanego, czyli prognozy na jeden
dzien i siedem dni. Otrzymane warto$ci wspotczynnikoOw prezentuje tab. 1.

Na podstawie otrzymanych wspotczynnikdéw konstruujemy warto$¢ szeregu em-
pirycznego w dniu prognozy. Krok ten wykonujemy za pomoca odwrotnej transfor-
maty falkowej. Wygenerowany przez falkg (IDWT) szereg porownujemy z szere-
giem empirycznym — rzeczywistym, i otrzymujemy blad testowy. Wyniki zawiera
tab. 1.
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Tabela 1. Wspotczynniki falkowe — parametry sieci

Horyzont prognozy Wspotczynniki falkowe
a, ¢ c, c, c,
3,75 3,77 3,76 3,76 3,75
7 3,76 3,76 3,73 3,76 3,76
Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 2. Btedy prognozy (w %)
Skala 1 dzien 7 dni
Btad treningu 6 6,8
Blad testowy 10 9,6

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie uzyskanych wynikow.

Btad treningu sieci oscyluje pomigdzy 6-7%, natomiast blad testowy sieci — po-
migdzy 9-10%.

Otrzymane wyniki pokazuja, ze proponowany model moze by¢ modelem pre-
dykcji w skali jednego dnia lub siedmiu dni.

4. Zakonczenie

Zaprezentowane wyniki pokazuja, ze zastosowanie modelu opartego na analizie fal-
kowej, sieciach neuronowych i algorytmie genetycznym jest uzasadnione w $wietle
analizowanych danych. Mozna stwierdzi¢, ze model moze by¢ skutecznym narzg-
dziem prognozowania kursow walut.

Przewidywanie kursow jest bardzo trudne ze wzgledu na ztozono$¢ mechanizmu
cenowego tego rynku, a zwlaszcza czynnikow oddziatujacych na ten rynek.
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AN ALTERNATIVE METHOD OF TIME SERIES
TRANSFORMATION IN EXCHANGE RATE FORECASTING

Summary: The paper describes a hybrid model which integrates the wavelet neutral network
with genetic algorithm and can predict exchange rate. The proposed model predicts exchange
rate within one day and seven days scales.
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