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Streszczenie: W niniejszej pracy autorzy zaprezentuja algorytm oparty na dyskretnych
transformatach falkowych do detekcji anomalii kontekstowych w finansowych szeregach
czasowych. W tym celu wykorzystane zostana falki ortogonalne Daubechies (D1-D30). Ba-
danie zostanie przeprowadzone na danych pochodzacych z rynku FOREX dla pary waluto-
wej EUR/USD dla okresu 10 lat.

Stowa kluczowe: dyskretne transformaty falkowe, anomalie, finansowe szeregi czasowe,
rynek FOREX.

1. Wstep

Termin ,,detekcja anomalii” w danych oznacza proces wykrywania nietypowych
wzorcoOw lub probek w danych, ktore w jakis sposob odbiegaja od oczekiwanego
zachowania (outliers). Rozwiazania tego problemu znajduja szerokie zastosowanie
w calej gamie aplikacji w réznych dziedzinach gospodarki czy tez nauki [Ji 2008].
Jako przyktady zastosowan mozna podac¢ ostrzeganie przed nieoczekiwanymi
spadkami lub wzrostami kursu akcji, wykrywanie kradziezy kart kredytowych, sy-
gnalizacje¢ naduzy¢ ubezpieczeniowych czy podatkowych, identyfikacj¢ wltaman do
systemow informatycznych itp. [Chandola i in. 2009].

Waga informacji o wykrytych anomaliach jest duza ze wzgledu na to, Ze moze
nie$¢ czesto bardzo wazna, a nawet czasami krytyczna informacje. Dla przyktadu,
wykryta anomalia w transakcjach platniczych karty kredytowej moze oznaczaé jej
kradziez. W przypadku systemow informatycznych nietypowe potaczenie uzytkow-
nika moze by¢ oznaka proby wlamania si¢ do systemu. W przypadku finansowych
szeregdw czasowych moze wskazywac na probg¢ manipulowania rynkiem, a w przy-
padku szeregow czasowych o duzej czgstoSci moze wskazywaé na pojawienie si¢ na
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rynku bardzo waznej informacji badz zbiorowej histerii lub euforii. Informacje ta-
kie z punktu widzenia inwestora maja kluczowe znaczenie [Lazarevic 2003].

W literaturze tematu wskazuje si¢ na trzy rodzaje anomalii: punktowa, kontek-
stowa oraz zespotowa [Chandola i in. 2009]. W celu rozpoznania anomalii stoso-
wanych jest wiele metod i algorytmow, ktéore mozna zaliczy¢ do jednej z trzech
klas, mianowicie metod nadzorowanych, pét-nadzorowanych badz nienadzorowa-
nych. W pierwszej z nich zaklada sig¢ istnienie zbioru uczacego zawierajacego
wzorce uznane za normalne i anormalne. W drugiej w zbiorze uczacym umieszcza
si¢ jedynie wzorce normalnych zachowan. Kazda rozbieznos¢ wzgledem zbioru
uczacego traktowana jest jako anomalia. W ostatniej metodzie nie zaktada sig ist-
nienia zbioru uczacego, a anomalie lokalizowane sa w czasie rzeczywistym na
podstawie ustalonych metryk lub algorytméw.

W niniejszej pracy autorzy skoncentruja si¢ na detekcji anomalii konteksto-
wych. Anomalie kontekstowe (contextual anomalies) to obserwacje, ktdre uznawa-
ne sa za anormalne tylko i wyltacznie w okreslonym kontek$cie [Chandola i in.
2009]. W identyfikacji anomalii przyjgto metodg nienadzorowana, ktora pozwala
na analiz¢ w czasie rzeczywistym strumieni danych o duzej czgstosci zmian. Zato-
zenie to pozwoli na tatwa integracj¢ rozwigzania z juz istniejacymi systemami ana-
lizy szeregow czasowych oraz rozszerzy spektrum zastosowan opracowanych me-
tod. Do detekcji anomalii wykorzystana zostanie dyskretna transformata falkowa.
Generalnie, algorytmy falkowe sa skuteczne w wyszukiwaniu osobliwo$ci w sy-
gnatach, co zostalo potwierdzone w wielu dziedzinach. Wybor taki podyktowany
zostat tez duza skutecznos$cia oraz szybkoscia przetwarzania strumieni danych w
czasie rzeczywistym [Antoniadis i in. 2010].

Gltowna hipoteza postawiona w artykule jest nast¢pujaca: ,,Z wykorzystaniem
transformacji falkowej z duzym prawdopodobienstwem (powyzej 60%) mozna
zlokalizowaé anomalie wystepujace w finansowych szeregach czasowych, ktérych
nastgpstwem jest znaczacy wzrost lub spadek wartosci notowan”.

Weryfikacja takiej hipotezy wymagac bedzie realizacji trzech zadan. W pierw-
szej kolejnosci bedzie nalezato okresli¢, czy istnieje pewna wartos$¢, dla badanej
pary walutowej, nazywana dalej poziomem anomalii 4, przy ktorej hipoteza jest
spelniona. Drugim zadaniem begdzie okre$lenie optymalnej wielkosci okna prze-
suwnego, dla ktorego prawdopodobienstwo detekcji anomalii jest relatywnie naj-
wigksze. Ostatnim zadaniem bedzie wskazaniem falki z rodziny Daubechies, dla
ktorych prawdopodobienstwo detekcji anomalii jest relatywnie najwigksze.

Artykut zostat podzielony na trzy gtowne czgsci. W pierwszej przedstawiono
dyskretna transformateg falkowa. W drugiej czgsci podano opis metody badawczej
ze szczegbdlnym uwzglednieniem finansowych szeregdw czasowych. W trzeciej
czesci zaprezentowano wyniki eksperymentow. Materiatem badawczym dla wery-
fikacji hipotezy byly notowania pary walutowej EUR/USD na rynku FOREX
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w ciggu 10 lat (od 16 czerwca 2001 do 16 czerwca 2011). W zakonczeniu podsu-
mowano do$wiadczenia i zarysowano program przysztych prac.

2. Dyskretna transformata falkowa

Analiza falkowa polega na dekompozycji sygnatu i przedstawieniu go w postaci li-
niowej kombinacji funkcji bazowych, zwanych falkami. Cechami odr6zniajacymi
t¢ metode analizy sygnatu od innych metod sa wielostopniowa dekompozycja sy-
gnahy, zmienna rozdzielczo$s¢ w dziedzinie czasu i czgstotliwosci oraz mozliwosé
stosowania funkcji bazowych innych niz funkcje harmoniczne. Istnieja dwa pode;j-
scia do transformaty falkowej: dyskretnej DWT (Discrete Wavelet Transform)
i ciagltej CWT (Continuous Wavelet Transform) [Daubechies 1992].

Dyskretna transformata falkowa sygnatu x polega na przepuszczeniu go przez
uktad filtrow. Najpierw przez filtr dolnoprzepustowy g. Rownoczesnie sygnal jest
przepuszczany przez filtr gérnoprzepustowy 4 [Strang, Nguyen 1997]. Wyniki be-
dace wspoélczynnikami szczegdlowosci (z filtra goérnoprzepustowego) oraz wspot-
czynnikami aproksymacji sygnatu (z filtru dolnoprzepustowego) po polaczeniu
tworza kwadratowy filtr lustrzany [Crochiere i in. 1976]. Sygnaly wyjsciowe opi-
suja nastepujace formuty:

vowln] = D alklg[2n — K
b (1)
yhinh[nl = Z T[R‘lh[zﬂ - kl

gdzie: x — sygnal wejSciowy,
h — filtr gérnoprzepustowy,
g — filtr dolnoprzepustowy.
Zgodnie z teorig sygnatow dyskretng transformatg falkowa mozemy opisac za
pomoca diagramu przedstawionego na rys. 1.

wspotczynniki

aproksymacji
x[n hin @ wspotczynniki
. szezegotowosci

Rys. 1. Jednopoziomowa dyskretna transformata falkowa

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Tak przeprowadzona dekompozycje mozemy powtarza¢ rekursywnie, otrzymu-
jac sygnat o coraz to mniejszej rozdzielczosci. Przedstawia to rys. 2.
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Rys. 2. Wielopoziomowa dyskretna transformata falkowa

Zroédto: opracowanie wiasne.

Wynikiem kazdego poziomu transformaty sa dwa wektory o dhugo$ci rownej
potowie wektora wejsciowego (symbol +2)). Z tego powodu dtugosé sygnatu wpro-
wadzonego do systemu musi by¢ wielokrotnoscia 2", gdzie n jest liczba mozliwych
poziomow transformaty.

3. Metoda badania

Badania zostaty przeprowadzone z wykorzystaniem rodziny falek Daubechies o
wspotczynnikach od 2 do 30. Analiza anomalii dotyczyta 10 lat notowan pary wa-
lut EUR/USD na migdzynarodowym rynku FOREX (od 16 czerwca 2001 do
16 czerwca 2011). Ze wzgledu na bardzo duza ilo$¢ obserwacji notowania zostaty
zagregowane do 1 minuty. Do skonstruowania wektoréw kodowych uzytych do
badan wykorzystano okna przesuwne o wielkosci 32, 64, 128, 256 oraz 512. W ce-
lu weryfikacji hipotezy dla kazdego wektora kodowego W, utworzono rowniez
wektor kontrolny W, o takiej samej wielkos$ci. Ilustruje to rys. 3. Na wykresie na
osi poziomej odlozono czas, na pionowej natomiast warto$¢ szeregu. Skala czasu
nie jest istotna, dlatego zostata na wykresie pominigta.
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Rys. 3. Wektor kodowy i kontrolny

Zrodto: opracowanie wiasne.
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W badaniu autorzy przyjeli, ze anomalia wystgpuje wtedy i tylko wtedy, gdy
roznica maksymalnej i minimalnej wartosci szeregu wspolczynnikow szczegoto-
wosci A jest wigksza niz zalozony poziom A. Warto$¢ poziomu A jest przedmiotem
badania niniejszego projektu. Przykladowa anomalig przedstawia rys. 4. Nagla
zmiana sygnatu s powoduje znaczace zwigkszenie amplitudy detali pierwszego po-
ziomu dj.

0 | | | \ \ \ \ \ !
100 200 300 400 500 500 700 800 900

Rys. 4. Sygnat wraz ze wspolczynnikami szczegdtowosci pierwszego poziomu
po dekompozycji falka D4

Zrodto: opracowanie wlasne.

Na tej podstawie zdefiniowano funkcjg sukcesu/porazki:
L wy) =101},

oW O:[h<AAam>clv[h>AArm<c]
f( o 2)_) Lifh<Aam<c]v[h>AAm>c]’
m:max[loo.max(wz)’100.min(W2)J )
Wils] Wils]

b

h= ‘max(h[Wl]) - min(h[Wz])

gdzie: s — wielko$¢ okna (W,[s] oznacza¢ begdzie ostatnia obserwacjg w
oknie W),
h[W,] — szereg detali pierwszego poziomu po dekompozycji odpowiednia
falka Daubechies,
c — zalozony poziom zmiany zdefiniowany w tab. 1.

Podsumowujac, algorytm osiaga sukces, gdy wykryta anomalia (2 > 1) skutku-
je ¢ procentowym wzrostem lub spadkiem (ta sama warto$¢ dla obu przypadkéw)
wartos$ci szeregu czasowego w oknie kontrolnym w stosunku do ostatniej obserwa-
cji okna badanego lub tez jej brak (2 < A) nie powoduje takiej zmiany. Porazka al-
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gorytmu zdefiniowana jest jako wzrost ¢ procentowy warto$ci szeregu czasowego
w oknie kontrolnym w stosunku do ostatniej obserwacji okna badanego bez wy-
krycia anomalii, jak i brak takowego przy anomalii wykryte;.

W zaleznos$ci od wielko$ci okna parametr ¢ zostal ustalony empirycznie, a jego
warto$ci pokazuje tab. 1.

Tabela 1. Stosunek liczby zmian wigkszych oraz mniejszych od 3% w zaleznosci od wielkosci okna

Liczba wektorow | Liczba wektorow
Wielkodé okna Liczba wektorow Warto$é kontrolpych kontrolpych
kodowych parametru ¢ ze zmiang ze zmiang
wieksza niz ¢ mniejsza niz ¢

32 120 240 0,306 60 000 60 240

64 60 060 0,488 29 820 30 240

128 30 000 0,671 15 000 15 000

256 14 940 1,025 7 440 7 500

512 7 440 1,290 3720 3720
1024 3 660 2,504 1 800 1 860

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Warto$¢ ¢ zostala ustalona inna dla kazdej wielkosci okna tak, aby ilo$§¢
wektoréOw ze zmiang mniejsza oraz wigksza niz ten parametr byta mniej wigcej
rowna. Taki zabieg ma na celu wiarygodniejsza weryfikacjg hipotezy postawio-
nej we wstepie niniejszego artykutu. Gdyby parametr ¢ zostat ustalony arbitral-
nie, mogtoby dojs¢ do takiej sytuacji, ze liczba wektorow kontrolnych ze zmia-
na np. wigksza niz ¢ wynositaby 100% wszystkich wektorow kontrolnych. Wia-
rygodna weryfikacja poprawnosci algorytmu bylaby wtedy niemozliwa do zre-
alizowania. Przy zbyt wysokim c¢ funkcja zwracataby zawsze ‘sukces’ i od-
wrotnie — przy zbyt niskim zawsze ‘porazke’. Analogia moze by¢ tutaj anali-
zowanie algorytmoéw prognozujacych wzrost wartosci finansowych szeregoéw
czasowych w trendzie zwyzkowym i1 odwrotnie — algorytmoéw prognozujacych
spadek w trendzie spadkowym.

4. Wyniki eksperymentow

Istota badania bylo wykazanie, ze dzigki wykryciu anomalii mozna a priori prze-
widzie¢, ze warto§¢ badanego szeregu czasowego zmieni sig¢ (to jest wzrosnie lub
zmaleje) o wigcej niz zalozona warto$¢ c¢. Na rysunkach od 5 do 9 zaprezentowano
uzyskane wyniki. Na osi poziomych odlozono rodzaj falki oraz wspdtczynnik
anomalii A. Na osi pionowej natomiast skutecznos¢ algorytmu zgodnie z funkcja
sukcesu/porazki zdefiniowanej we wzorze 2 (po przeskalowaniu do skali procen-
towej — od 0 do 100).



84 Krzysztof Drelczuk, Jerzy Korczak
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0,001660
0,002755
0,003849

Rys. 5. Procentowa liczba poprawnych decyzji dla okna wielkosci 32

Zroédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 6. Procentowa liczba poprawnych decyzji dla okna wielkosci 64
Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rys. 7. Procentowa liczba poprawnych decyzji dla okna wielkosci 128

Zrodto: opracowanie wiasne.
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0,002475 |

Rys. 8. Procentowa liczba poprawnych decyzji dla okna wielkosci 256

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 9. Procentowa liczba poprawnych decyzji dla okna wielko$ci 512

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Badania wykonano dla okien o wielkosci od 32 do 512 (czyli od 2n do 2n+4
dla n poczatkowego 5 przy kroku 1). Zagregowane (usrednione w obrgbie jednego
okna) wyniki zaprezentowano na rys. 10. Na osi poziomej odtozono znormalizo-
wany wspotczynnik anomalii 4. 100% oznacza najwigkszy wystgpujacy wspot-
czynnik w badaniu (najwigksza zaobserwowana anomalia). 0% oznacza najmniej-
szy wystepujacy wspolczynnik w badaniu (brak anomalii). Jak widac, powyzej pew-
nego poziomu wspotczynnika A (okoto 20%) dla okien o wielkosci 32 i 64 z duzym
prawdopodobienstwem stwierdzamy, ze wykryta anomalia poprzedza zmiang wartosci
szeregu o zadana warto$¢. Nalezy zauwazy¢, ze nie zachodzi relacja odwrotna. Przy
niskim wspolczynniku anomalii dla tej wielkosci okien nie jesteSmy w stanie stwier-
dzi¢, ze warto$¢ szeregu nie zmieni si¢ o zalozona warto$¢. Przy wspotczynniku A po-
nizej 8% skuteczno$¢ takiej prognozy wynosita mniej niz 50%.
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Dla znaczaco wigkszych okien o wielkosci 256 1 512 sytuacja wyglada doktad-
nie odwrotnie. Brak wykrycia anomalii determinuje brak zmiany wartosci szeregu,
natomiast jej obecnos¢ nie umozliwia stwierdzenia, czy warto$¢ szeregu zmieni si¢
czy nie. Skuteczno$¢ algorytmu spada nawet do 30%.
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Rys. 10. Zestawienie $rednich wynikow dla wszystkich okien przesuwnych

Zrodto: opracowanie wlasne.

W przypadku okien o $redniej wielkosci wykorzystanych w badaniu, czyli 128,
srednia skuteczno$¢ oscylowata w granicach 50%; tak wigc dla tych okien nie ma
przestanek do przyjecia hipotezy postawionej w artykule.

Badanie nie wykazato znaczacych réznic pomiedzy wyborem rodzaju falki z
rodziny Daubechies a jako$cia lokalizacji anomalii. Wskazuje to na wybor, bez
straty jakosci dla algorytmu, falki najmniej zlozonej obliczeniowo (D2 lub D4).
Dodatkowo, ze wzgledu na charakterystyke falek od D2 do D30, moze to wskazy-
wac na to, ze na wykrycie anomalii ma tak samo mocny wplyw sekwencja ruchow
notowan, jak i ich moc. Kwestia otwarta pozostaje, czy skutecznos$¢ algorytmu
opartego na analizie sekwencji wspotczynnikéw uzyskanych z transformacji fal-
kowych bytaby roéwnie wysoka.

5. Podsumowanie i dalsze prace

Autorzy niniejszej pracy przebadali notowania pary waluty EUR/USD na rynku
FOREX w ostatnich dziesigciu latach. Dane byty zagregowane do 1 minuty. Lacznie
szereg czasowy poddany analizie miat dtugos¢ 3,850,560 obserwacji. Szybkos¢ obli-
czen, z jakimi badanie zostato przeprowadzone, przyswiadcza autorom pracy, ze jest
mozliwa analiza anomalii w finansowych szeregach czasowych o duzej czgstotliwosci
zmian w czasie rzeczywistym. Kwestig otwarta pozostaje optymalizacja algorytmu dla
danych w postaci strumienia oraz zrownoleglenie algorytmu, co umozliwi zastosowa-
nie algorytmu w chmurze obliczeniowe;j i analizowanie wielu rynkéw jednoczesnie.
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Jak pokazaty przeprowadzone badania, wykorzystanie dyskretnej transformaty
falkowej przyniosto bardzo dobre rezultaty w detekcji anomalii w finansowym sze-
regu czasowym dla pary EUR/USD. Materiat empiryczny wykorzystany do badan
pozwala przypuszczaé, ze taka skuteczno$¢ nie jest dzietem przypadku, a powta-
rzalnym rezultatem. Nalezy mie¢ na uwadze jednak, Ze rezolucja czasowa bada-
nych szeregéw wynosita 1 minutg. Tak wigc wielko§¢ okna wynosita od 32 do 512
minut (okoto 8 godzin). W przypadku rynku FOREX duze wielko$ci okna nie sa
uzyteczne, stad aby potwierdzi¢ skuteczno$¢ algorytmu, musza by¢ przeprowadzo-
ne dalsze badania przy mniejszych wielko$ciach oraz mniejszych rezolucjach cza-
sowych. Dodatkowo nalezy pamigtac, ze wykryta anomalia nie wskazuje na kieru-
nek zmiany, a jedynie na fakt jej wystapienia.

W najblizszym czasie bgda przeprowadzone dalsze badania na innych parach
walutowych o mniejszej agregacji czasowej. Podjgta zostanie takze proba analizy
anomalii w czasie rzeczywistym, po modyfikacjach algorytmu i przystosowaniu go
do przetwarzania strumieni danych.
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UNSUPERVISED DETECTION OF CONTEXTUAL ANOMALIES
IN HIGHLY FREQUENT TIME SERIES
USING DAUBECHIES WAVELETS

Summary: This paper presents an algorithm to detect contextual anomalies of financial time
series based on discrete wavelet transform. For this purpose, the orthogonal Daubechies
wavelets (D1-D30) have been used. The study was conducted on the quotes of the currency
pair EUR/USD extracted from the FOREX market covering a period of 10 years.

Keywords: discrete wavelet transform, anomalies, financial time series, FOREX market.
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