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PRZESUWNE OKNO CZASOWE
1 PODZIAL JEDNOSTKOWY SZEREGOW

Streszczenie: Celem artykulu jest przedstawienie autorskiego algorytmu do predykcji
szeregow czasowych. Algorytm oparto na sztucznych sieciach neuronowych oraz analizie
wielorozdzielczej. Jednakze gtéwna cecha algorytmu, dajaca dobra jakos$¢ prognozy, jest
podziat wszystkich uwzglednionych w analizie szeregdw na kilkuelementowe podszeregi
oraz uzaleznienie predykcji danego szeregu od innych szeregéw ekonomicznych. Aplika-
cj¢ algorytmu przeprowadzono na szeregu prezentujagcym WIG. Prognoze WIG uzaleznio-
no od notowan indeksow Dow Jones, DAX, Nikkei, Hang Seng, z uwzglgdnieniem prze-
suwnego okna czasowego. Wyznaczono, jako przykltadowa aplikacje autorska, prognoze
WIG na okres 10, 20 i 30 dni.

Stowa kluczowe: predykcja, analiza falkowa, analiza wielorozdzielcza, sztuczne sieci
neuronowe, falka Daubechies, predykcja.

Wprowadzenie

Algorytm do predykcji szeregéw czasowych prezentujacych wskazniki ma-
kroekonomiczne oraz indeksy gieldowe oparto na sztucznych sieciach neuronowych
oraz analizie falkowej, falkg Daubechies. Gtéwna cecha algorytmu jest jednak
podziatl analizowanych szeregow na kilkuelementowe podszeregi oraz uzalez-
nienie predykcji danego szeregu od innych szeregow ekonomicznych z odpo-
wiednim przesuwnym oknem czasowym. Horyzont predykcji przyjeto jako de-
cydujacy parametr o przesunigciu czasowym danych szeregu prognozowanego.
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Oparcie prognozy szeregu prezentujacego indeks gieldowy badz wskaznik
makroekonomiczny na innych indeksach gieldowych ma szerokie uzasadnienie.
Nalezy wspomnie¢, ze na doktadno$¢ otrzymanych prognoz ma réwniez wplyw
zastosowanie dodatkowego rozszerzenia szeregu [zob. Hadas$, 2005; Hadas-
-Dyduch, 2013, 2014a, 2014b].

1. Przeglad literatury

Predykcja szeregu czasowego z matematycznego punktu widzenia polega
na wyznaczeniu jego warunkowej wartosci oczekiwanej dla chwili wyprzedzajace;j
biezacy czas o ustalong liczbe obserwacji zwang horyzontem predykcji. Wykorzy-
stuje si¢ do tego celu formuly matematyczne. Wsrod modeli opartych na formu-
fach matematycznych wyrazonych w sposéb jawny mozna wymieni¢ m.in. mo-
dele regresyjne parametryczne i modele w przestrzeni stanu. Natomiast wsrod
modeli opartych na formutach matematycznych wyrazonych w sposéb niejawny
mozna wypunktowaé m.in. estymatory nieparametryczne oraz predykatory neu-
ronowe. Modele stuzace do predykceji szeregdéw czasowych mozna podzieli¢ na
jedno- 1 wielowymiarowe. W modelach jednowymiarowych szereg czasowy
traktowany jest jako proces stochastyczny o nieznanym wejsciu losowym.
Woweczas predykcje wyznacza si¢ na podstawie modeli sygnalowych typu ARMA
Boxa-Jenkinsa lub modeli ekstrapolacyjnych. Wiasciwosci szeregdow jedno- i wie-
lowymiarowych wraz z metodami ich identyfikacji sg szeroko oméwione w: [Box
i Jenkins, 1976; Otnes i Enochson, 2006].

Wisrod znaczacych metod prognozowania mozna wymieni¢ predykcje oparte
na sztucznych sieciach neuronowych oraz analizie falkowej. Predykatory wielo-
czynnikowe oparte na wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych zostaty
opisane szeroko w: [Freisleben i Ripper, 1997; Palit i Propovic, 2005]. W ten sposob
»(...) implementuje si¢ modele o strukturze zblizonej do ARMA, ale z wykorzy-
staniem niejawnych, nieliniowych przeksztalcen zmiennych objasniajacych,
z parametrami wyznaczanymi metoda uczenia na danych historycznych (...)”
[Petech-Pilichowski i Duda, 2008]. Natomiast ,,(...) analiza falkowa jest rodzajem
analizy czgstotliwo$ciowej pozwalajacym efektywnie bada¢ zmienne w czasie
charakterystyki spektralnej proceséw. Chociaz nie jest ona technika progno-
styczng per se, jej cechy wyrozniajace, takie jak dekompozycja proceséw we-
dlug pasm czestosci, dobre wlasnosci lokalizacyjne w czasie, efektywnos¢ obli-
czeniowa [jest] (...) uzyteczna w prognozowaniu ekonomicznych szeregdéw
czasowych, szczegodlnie szeregéw charakteryzujacych si¢ niestacjonarnoscia,
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przejawiajacych krotkookresowe oscylacje o zmiennej amplitudzie, dla ktorych
ogniwa poprzedzajace w tancuchach przyczynowych zalezg od skali czasu (ho-
ryzontu decyzyjnego)” [Bruzda, 2013].

2. Opis autorskiego modelu

Zaproponowany do predykcji szeregow czasowych algorytm sktada si¢ z kil-
kunastu etapow, jednak kluczowych mozna wyrdzni¢ siedem (rys. 1).

Pierwszy etap proponowanego algorytmu, wiasciwie kazdego innego row-
niez, polega na selekcji szeregow czasowych do predykcji. Do badania nalezy
wybraé szeregi spokrewnione z pewnym opoOznieniem czasowym z szeregiem
prognozowanym i szeregi zalezne w szerokim tego stowa znaczeniu od szeregu
prognozowanego. Szeregi wybrane do badania majg znaczaca role w predykc;ji,
poniewaz od nich uzalezniona jest prognoza szeregu prognozowanego. Dlatego
istotne na tym etapie sa metody doboru szeregdw spokrewnionych do badania
Z szeregiem prognozowanym.

Drugi etap (rys. 2) jest gtéwnie etapem przygotowania wybranych szere-
goéw czasowych przewidzianych do badania. Krok ten obejmuje, oprocz standar-
dowych procedur, réwniez przesunigcie szeregu prognozowanego (nazwanego
rowniez w dalszej czesci szeregiem bazowym) o horyzont prognozy w stosunku
do pozostatych szeregéw uwzglednionych w badaniu. Innymi stowy, aplikujemy
w ramach tego etapu tzw. ,,przesuwne okno czasowe”. Zakladamy, ze szeregi
spokrewnione z szeregiem bazowym oddziatywaja na niego z pewnym opoznie-
niem czasowym. To opoznienie czasowe W najprostszej wersji to horyzont pre-
dykcji. Zatem obserwacja numer 1 kazdego szeregu spokrewnionego jest przypi-
sana do 31. obserwacji szeregu bazowego w przypadku predykcji 30-dniowe;.
Natomiast w przypadku predykcji o horyzoncie 10 dni, obserwacja pierwsza
kazdego szeregu spokrewnionego z szeregiem bazowym jest przypisana do 11.
obserwacji szeregu bazowego, a kazda obserwacja druga — do 12. obserwacji sze-
regu bazowego itd. (graf 1). Zatem znajac w przypadku predykcji 10-dniowej
ostatnie dziesi¢¢ obserwacji kazdego z szeregdw spokrewnionych z szeregiem
bazowym, mozemy na podstawie proponowanego algorytmu wyznaczy¢ pro-
gnoze na dziesi¢¢ dni do przodu dla szeregu prognozowanego, przy zalozeniu,
ze szeregi spokrewnione oddzialywajg na szereg bazowy witasnie z 10-dniowym
op6znieniem.
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Rys. 1. Uproszczony schemat modelu predykcji
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Al, A2, A3, ...An
Al,B1,C1,DI, P11

B1,B2,B3, ...Bn A2,B2,C2,D2, P12

> A3,B3,C3,D3, P13
ClL,C2,C3,...Cn

D1,D2,D3,...Dn

An, Bn, Cn, Dn, P(n+10)

Graf 1. Prezentacja przesunigcia czasowego dla horyzontu predykeji 10-dniowej, gdzie
szeregi A, B, C, D to szeregi spokrewnione z szeregiem bazowym, a szereg P to
szereg prognozowany, czyli bazowy (rozpatrujemy 4 szeregi spokrewnione z szere-
giem bazowym, jeden szereg prognozowany)

Ponadto, celem uzyskania doktadniejszych wynikéw (tak pokazujg wcze-
$niejsze badania), kazdy szereg uwzgledniony w badaniu (zarowno bazowy, jak
1 spokrewniony z szeregiem prognozowanym) dzielimy na podszeregi, tzw. probki
o parzystej liczbie obserwacji, bedace wielokrotnoscia liczby dwa. Tworzymy
wigc pakiety ztozone z szeregdw np. 16-elementowych badz 32-elementowych
(graf 2).

Kazdy utworzony tzw. pakiet zawiera obserwacje szeregdéw spokrewnionych
oraz odpowiadajace im obserwacje szeregu bazowego, przesunigtego o odpo-
wiedni horyzont predykcji (graf 1).
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Rys. 2. Schemat drugiego etapu algorytmu
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SZEREGI:
A,B,C,D,P
PAKIET 1 PAKIET 3

Al, A2, A3, ..., Al6 A3, A4, AS, ..., Al8
B1, B2,B3, ..., BI16 B3, B4, BS, ..., B18
C1,C2,C3,...,Cl6 C3,C4,0C5, ..., C18
DI1,D2,D3, ..., D16 v D3,D4,Ds, ..., D18
P11, P12, P13, ..., P26 PAKIET 2 P13, P14, P15, ..., P28

A2,A3,A4 ..., Al7
B2,B3,B4, ..., B17
C2,C3,C4,...,C17
D2,D3,D4, ..., D17
P12, P13, P14, ..., P27

Graf 2. Przykladowe trzy pierwsze pakiety, tj. trzy pierwsze grupy podszeregow, przy
podziale szeregéw uwzglednionych w badaniu na podszeregi 16-elementowe
i 10-dniowym horyzoncie predykcji (rozpatrujemy 4 szeregi spokrewnione z sze-
regiem bazowym, jeden szereg prognozowany, gdzie szeregi A, B, C, D to sze-
regi spokrewnione z szeregiem bazowym, a szereg P to szereg prognozowany,
czyli bazowy)

Kolejny etap algorytmu ma na celu wygenerowanie wspotczynnikow fal-
kowych, falki Daubechies. Odpowiednio przygotowane szeregi, a wlasciwie pa-
kiety podszeregow szeregow wybranych do badania, podlegaja operacji trans-
formacji falkowej. W ramach tej operacji dokonujemy rOwniez rozszerzenia
podszeregow zgrupowanych w pakietach jedna z metod dostepnych w programie
Matlab. Wybor metody rozszerzenia szeregow ma wptyw na doktadnos¢ pre-
dykcji, czego dowodzg przeprowadzone w tym zakresie badania.

Z uwagi na fakt, ze szereg bazowy jest przesuniety o horyzont predykcji
w stosunku do szeregéw spokrewnionych, ostatni pakiet podszeregow zawiera
tylko zestaw szeregdw spokrewnionych. Przyktadowo, dla predykcji o horyzon-
cie 10 dni i podszeregach dlugosci 16, przy liczebnosci 100 obserwacji kazdego
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szeregu spokrewnionego (rozpatrujemy 4 szeregi spokrewnione), ostatni pakiet
podszeregéw ma postac:
A8S5, A86, A87, A8S, ..., A99, A100
B85, B86, B87, B8S, ..., B99, B100
C85, C86, C87, C88, ..., C99, C100
D85, D86, D87, D88, ..., D99, D100
Wiasciwie ostatni pakiet wspolczynnikow falkowych shuzy do wyznaczenia

szukanych warto$ci szeregu bazowego:

P101
A85, A86, A87, A8S, ..., A99, A100 P12
B85, B86, B87, BSS, ..., B99, B100 i > P103
C85, C86, C87, C88, ..., C99, C100 '
D85, D86, D87, D88, ..., D99, D100 :
P116

Objasnienia:
TF — transformata falkowa, SSN — sztuczne sieci neuronowe, DTF — odwrotna transformata Falkowa.

Graf 3. Uproszczona graficzna prezentacja wykonywanego przeksztatcenia na szeregach

W wyniku transformaty falkowej otrzymuje si¢ dla kazdego pakietu zestaw
wspotczynnikéw falkowych na réznych poziomach rozdzielczosci, ktére sa nie-
zbedne w procesie uczenia sztucznej sieci neuronowej, gdyz pakiety wspotczyn-
nikow falkowych, zawierajagce w sobie zar6wno wspotczynniki podszeregdw
szeregdw spokrewnionych z szeregiem bazowym, jak i wspotczynniki podszere-
gow szeregu bazowego, stuzg jako zbior uczacy do sztucznej sieci neuronowe;.
Natomiast pakiet zawierajacy tylko wspotczynniki falkowe szeregow spokrew-
nionych z szeregiem prognozowanym stuzy do wyznaczenia wspdlczynnikéw
falkowych na jeden okres do przodu, w sensie horyzontu predykcji.

3. Aplikacja

Aplikacje opisanego powyzej algorytmu wykonano, przyjmujac jako szereg
prognozowany — szereg WIG. Jako szeregi spokrewnione z szeregiem bazowym,
tj. z szeregiem WIG, przyjeto: Dow Jones, DAX, Nikkei, Hang Seng.
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Rys. 3. Notowania indeksow Dow Jones, DAX, Nikkei, Hang Seng i WIG
(23.04.1991-16.09.2011)

Szeregi indeksow Dow Jones, DAX, Nikkei, Hang Seng i WIG, uwzgled-
nione w badaniach, sg notowaniami dziennymi z okresu 23.04.1991-16.09.2011.
Szeregi nie s3 rownoliczne, zatem dokonano ich standaryzacji czasowej. Na-
stepnie, postepujac zgodnie z zaproponowanym w punkcie 2 algorytmem, wy-
generowano odpowiednie prognozy szeregu bazowego, tj. szeregu WIG.

W badaniu podziat na zbiory uczacy i testowy byl rozpatrywany procento-
wo z uwzglednieniem dhugosci oczekiwanej prognozy. Przyjeto trzy strategie
(przedstawione w tab. 1) danych wprowadzonych na wejscie do sztucznej sieci
Neuronowe;.

Tabela 1. Strategie

Horyzont predykcji [w dniach]
Wyszczegdlnienie
10 20 30
Zbidr uczacy 87% 90% 92%
Zbior testowy 13% 10% 8%

Wartosci prognozy szeregu WIG wyznaczono odpowiednio na okres 10, 20
1 30 dni. Wartosci predykeji na okreslony horyzont predykcji otrzymujemy w formie
wektora. Sredni bezwzgledny blad procentowy poszczegdlnych prognoz byt
mniejszy od 1% , co prezentuje szczegotowo tab. 2.

Tabela 2. Wyniki badania

Horyzont predykcji [w dniach]
10 20 30
Sredni bezwzgledny blad procentowy 0,092% 0,94% 0,13%

Wyszczegodlnienie
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Podobne badanie do opisanego powyzej przeprowadzono dla wskaznikow
makroekonomicznych [Hadas-Dyduch, 2015]. Jako szereg bazowy wybrano stope
bezrobocia w Polsce. Jako szeregi spokrewnione z szeregiem bazowym przyjeto:
PKB 1 stope bezrobocia Czech, Danii, Niemiec, Grecji i Austrii. Kazdy szereg za-
wieral na wejsciu do modelu po 28 obserwacji. Predykcje wykonano na okres 12
miesiecy i 6 miesiecy. Sredni bezwzgledny btad procentowy byt nastepujacy:
¢ 1% dla prognozy na stope bezrobocia na jeden rok;

e 0,9% dla prognozy na stop¢ bezrobocia na p6t roku.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono calkowicie autorskg metode prognozowania sze-
regdw czasowych, oparta na sztucznych sieciach neuronowych oraz transforma-
cie falkowej — falka Daubechies, z uwzglednieniem przesuwnego okna czaso-
wego oraz podziatu analizowanych szeregdw na podszeregi n-elementowe.
Zaprezentowane wyniki pokazuja, ze zastosowanie modelu opartego na analizie
falkowej 1 sztucznych sieciach neuronowych jest uzasadnione w $wietle anali-
zowanych danych.

Osiagnigte wyniki pokazuja, ze zaproponowany algorytm moze shuzy¢ do
dtugookresowej predykcji, poniewaz uzyskane btedy prognoz sg stosunkowo
male. Mozna stwierdzi¢, ze przedstawiony model moze by¢ skutecznym narze-
dziem prognozowania wskaznikow makroekonomicznych, ktorych przewidywanie
jest bardzo trudne ze wzgledu na ztozono$¢ mechanizmu tego rynku, a zwlaszcza
czynnikow oddziatujgcych na ten rynek.

Literatura

Box G.E.P., Jenkins G.M., (1976), Time Series Analysis: Forecasting and Control,
Holden-Day, San Francisco.

Bruzda, J. (2013), Prognozowanie metodg wyrownywania falkowego, Acta Universitatis
Nicolai Copernici ,,Zarzadzanie”, 39, s. 77-95.

Calderon A., (1964), Intermediate Space and Interpolation, the Complex Metod, ,,Studia
Mathematica”, 24, s. 113-190.

Freisleben B., Ripper K. (1997), Volatility Estimation with a Neural Network, IEEE
Computional Inteligence for Financial Engineering.

Hada$ M. (2005), Falki w kontekscie zastosowan ekonomicznych [w:] T. Trzaskalik (red.),
Zarzgdzanie-Finanse-Ekonomia, Warsztaty doktorskie’05, Prace naukowe AE,
Wydawnictwo AE, Katowice, s. 107-119.



50 Monika Hadas-Dyduch

Hadas-Dyduch M. (2013), Prognozowanie wskaznikow makroekonomicznych z uwzgled-
nieniem transformaty falkowej na przykiladzie wskaznika inflacji, Zeszyty Naukowe
Wyzszej Szkoty Bankowej we Wroctawiu, 2, s. 175-186.

Hadas-Dyduch M. (2014a), Wykorzystanie transformaty falkowej w analizie i predykcji
wskaznikow makroekonomicznych, ,,Studia Ekonomiczne”, nr 187, s. 124-135.

Hadas$-Dyduch M. (2014b), Wphyw rozszerzenia probki przy generowaniu wspotczynnikow
falkowych szeregu na trafnos¢ prognozy, ,,Ekonometria”, Vol. 4, Iss. 46, s. 62-71.

Hadas-Dyduch M. (2015), Polish Macroeconomic Indicators Correlated-prediction with
Indicators of Selected Countries [w:] M. Papiez i S. Smiech (eds.), Proceedings of
the 9" Professor Aleksander Zelias International Conference on Modelling and
Forecasting of Socio-Economic Phenomena, Conference Proceedings, Foundation
of the Cracow University of Economics, Cracow.

Otnes R.K., Enochson L. (2006), Analiza numeryczna szeregow czasowych, WNT, Warszawa.

Palit A.K., Propovic D. (2005), Computational Intelligence in Times Series Forecasting
Theory and Engineering Applications, Springer-Verlag, London.

Petech-Pilichowski T., Duda J.T. (2008), Adaptacyjne algorytmy detekcji zdarzen w szere-
gach czasowych, Rozprawa doktorska, WEAIIE AGH, Krakéw.

TIME SERIES PREDICTION ALGORITHM CONTAINING TIME WINDOW
AND DIVITION UNIT SERIES

Summary: This article presents the author's algorithm for time series prediction. The
algorithm based on artificial neural networks and multiresolution analysis. However, the
main feature of the algorithm, giving a good quality of forecasts, it is all included in the
division series analysis on several elements under-series and dependence prediction of
a series of other economic ranks. The application of the algorithm was performed on
a series of presenting WIG. The forecast WIG made dependent on trading the Dow
Jones, DAX, Nikkei, Hang Seng taking into account the shift of the time window. They
were, as a sample application copyright forecast WIG for a period of 10, 20 and 30 days.

Keywords: prediction, wavelet analysis, multi-resolution analysis, artificial neural net-
works, wavelet Daubechies, prediction.



