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N-BEATS

• Empirically demonstrate that pure DL using no time-series specific 
components outperforms well-established statistical approaches on 
M3, M4 and TOURISM datasets

• Feasible to design an architecture with interpretable outputs that can 
be used as traditional decomposition techniques

Problem Description

• Univariate point forecasting problem in discrete time. 

• Task is to predict the vector of length-H forecast future values by given 
length-T observed series history 

[𝑌1 ~𝑌𝑇] →[ 𝑌𝑇+1 ~ 𝑌𝑇+𝐻] 

Model Structure

A deep neural architecture based on backward and forward residual links 
and a very deep stack of fully-connected layers.

• Basic building block

Multi-layer Full connected network with RELU nonlinearities

Predict Basis expansion coefficients both forward 𝜃𝑓, backward 𝜃𝑏

• Doubly residual stacking

Blocks are organized into stacks using doubly residual stacking principle.

Forecasts are aggregated in hierarchical fashion.

Significance
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Operation of Basic l-th block 
Input & Output

Basic building block은 Input 𝑥𝑙을 통해 output ෝ𝑥𝑙 , ෝ𝑦𝑙 vector 반환.

• ෝ𝑦𝑙 : 목표 예측 값

• ෝ𝑥𝑙 : back casting 결과

첫번째 블록의 input은 real data, 나머지 블록들의 input은 이전 블록들의 residual output

Forward expansion coefficient ultimate goal 

→ basis vector 𝑔𝑓를 적절히 섞어 예측 Y의 정확도를 상승

Backward expansion coefficient ultimate goal 

→ 예측에 도움이 되지 않는 input component를 제거해 downstream block의 forecast 도움

2 Parts of Block

• First part : forward 𝜃𝑓 and the backward 𝜃𝑏 (predictors of expansion coefficients) 를 생성하는 Fully connect 
network

• Second part:  𝜃𝑓 , 𝜃𝑏를 받아 basis functions 𝑔𝑓 , 𝑔𝑏와 합성하여 backcast ෝ𝑥𝑙과 forecast ෝ𝑦𝑙를 생성

The operation of the lth block



Hierarchical doubly residual topology

두개의 residual branches를 가짐.

• Backcast prediction of each layer

• Forecast branch of each layer

• 다른 블록들에 대해 backcast residual branch 𝑥𝑙은 순차적인 분석을 통해 계산됨

• 각각의 블록 output은 partial forecast of y가 되어. Stack level에서 집계되고 다시 전체 네트워크 수
준에서 집계됨

• The final forecast y is the sum of all partial forecasts.

• 𝑔𝑏 , 𝑔𝑓(basis function)를 stack끼리 공유하게 만든 특별한 상황에서는, meaningful partial forecasts를
집계한다는 점에서 interpretability를 제공할 수 있다 주장
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DOUBLY RESIDUAL STACKING

• The classical residual network architecture adds the input of the stack of layers to its output before 
passing the result to the next stack (He et al., 2016)

• The DenseNet architecture proposed by Huang et al. (2017) extends this principle by introducing 
extra connections from the output of each stack to the input of every other stack that follows it. 

• training 성능이 향상하지만 difficult to interpret
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INTERPRETABILITY

Generic Architecture

Basis function을 이전 layer out의 linear projection으로 설정

Inductive biases

design the trend and seasonality decomposition into the 
model to make the stack outputs more easily interpretable

푸리에 급수를 활용하여 basis function을 주기함수로 모델링

전체 모델은 Trend stack과 seasonality stack을 가지게 되어
interpretable 제공
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N-BEATSx

• NBEATSx는 S개의 stack과 B개의 block으로 구성됨.

• NBEATS는 예측을 위해 backcast 기간에 해당하는 데이터만 input으로 사용

• NBEATSx는 외생 변수로를 추가로 input으로 사용하여 longer time dependencies를 표현할 수 있도록 변환.
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Introducing NBEATSx to realized volatility forecasting

N-BEATSx을 이용해 Realized volatility(RV)을 예측하고, 예측 성능
을 다른 모델들과 비교

1. LSTM
2. TCN
3. 이질적 자기회귀(HAR 모델
4. 일반화 자기회귀 조건부 이분산(GARCH(p,q)) 모델,
5. Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH(GJR-GARCH(p,o,q)) 모델

Purpose

Data

고려된 신경망 모델의 외생 입력 변수로 VIX 지수(Cboe Volatility 
Index) 사용

주요 데이터셋
• S&P 500, DJIA, NASDAQ 주가지수의 일별 실현 RV
• ( 2000년 1월 1일~ 2023년 3월 30일 | 5847개 )

Robust test를 위해
• STOXX50E, IBOVESPA, S&P BSE SENSEX의 일별 RV 

(STOXX50E의 2007년 4월 2일부터 2023년 4월 30 |4031개)

• Independent of the drift(기대수익률에 독립)

• Unbiased in the continuous limit (시간간격과 관계없이 편향X)

• Consistent in dealing with opening price jumps

• 계산에 OHLC만 필요

Yang & Zhang’s realized volatility

𝑅𝑉𝑡 =Yang & Zhang’s realized volatility at time t 
𝑜𝑡=opening price at time t 
o =opening price mean 
𝑐𝑡 =close price at time t 
c = close price mean
𝜎𝑅𝑆𝑡
2 =Rogers, Satchell, and Yoon (1994) variance 

estimation.
k =parameter

Yang & Zhang empirical research indicates that 

the best k value is given as: 𝑘 =
0.34

1.34+
𝑛+1

𝑛−1
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Realized volatility proxy

Statistical tests

두 모델 쌍의 예측 정확도가 통계적으로 유의미하게 다
른지 여부를 판단하기 위해

• Diebold-Mariano(DM) 테스트
• Mann-Whitney U(MW) 테스트
• T-테스트

한 모델이 다른 모델보다 통계적으로 더 Robust 
forecast를 제공하는 여부를 판단하기 위해

• F-테스트

3 Robust tests

(i) 대체 훈련 세트 크기 변경
(ii) 신경망 모델에 상관없는 입력 변수를 추가
(iii)다른 지리적 지역의 주식

Indicators and Tests

stochastic gradient descent optimizer algorithm의 특성
으로 인해 random seed가 변함에 따라 forecast 
accuracy 변화

모든 변수를 고려하는 대신 15개의 표본을 추출하고 CLT
를 이용해 분석을 진행

Neural network model

15 trials are performed for each model, and the mean 
and standard deviation of RMSE, MA, and QLIKE are 
computed to compare the forecasting performance.

Confidence Intervals (CI) of 95 % are estimated for 
comparison against the models
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Test’s info 

Mann-Whitney U (MW) 테스트, T-테스트

RMSE, MA, QLIKE 실험 결과를 사용하여 신경망 모델의 가능한 모든 쌍에 대
해 테스트를 진행. 각 쌍들 사이에예측 성능 평균에 통계적으로 유의미한 차이
가 있는지를 검정

• 귀무 가설 (H0)
특정 모델 쌍의 예측 성능 평균 사이에 통계적으로 유의미한 차이가 없다.

• 대립 가설 (H1)
특정 모델 쌍의 예측 성능 평균 사이에 통계적으로 유의미한 차이가 있다.

F-Test

특정 모델 쌍 간 예측 정확도의 분산에 통계적으로 유의미한 차이가 있는지를
결정하기 위해 사용됩니다. 다시 말해, 이는 확률적 경사 하강법의 무작위성(즉, 
다양한 무작위 시드의 선택)에 대한 신경망 모델의 Robust을 테스트

• 귀무 가설 (H0): 모델 쌍 간 예측 정확도의 분산에 통계적으로 유의미한 차이
가 없다.

• 대립 가설 (H1): 모델 쌍 간 예측 정확도의 분산에 통계적으로 유의미한 차이
가 있다.

DM Test

두 모델의 예측 정확도가 통계적으로 유의미하게 다른지를 판단
Diebold와 Mariano(1995)에 의해 제안되었고, 이후 Harvey, Leybourne, 그리고
Newbold(1997)에 의해 시계열 의존성을 고려하도록 수정됨

• 귀무 가설 (H0)
고려된 두 모델의 예측 사이에 통계적으로 유의미한 차이가 없다.

• 대립 가설 (H1)
고려된 두 모델의 예측 사이에 통계적으로 유의미한 차이가 있다.

DM 테스트는 신경망 모델을 비교하는 데 일반적으로 사용되지만, 확률적 경사
하강법의 사용으로 인한 추정된 모델 매개변수와 예측 정확도의 을 고려하지 못
함. 즉 확률적 경사 하강법의 무작위성에 대한 신경망 모델의 Robust 평가 불가
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Main sample results

신경망 모델과 각 주식 지수에 대해 최적의 매
개변수를 결정하기 위해 사용된 하이퍼파라미
터 검색 공간과 각 모델에 대해 선택된 최적

• 하이퍼파라미터 검색에 Tensorflow Keras
Python 라이브러리와 T4 GPU를 사용해
LSTM 및 TCN의 경우 평균 1시간 30분 소요

• NBEATSx는 Nixtla Neuralforecast Python 라
이브러리와 T4 GPU를 사용해 평균 15분
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Main sample results

Results

• 중기 예측( H = 3 및 H = 5)
MA, RMSE 및 QLIKE에 대해 최소 7%, 8% 및 23% 더 나은 결과

• 장기 예측(즉, H = 10 및 H = 22)의 경우
MA, RMSE 및 QLIKE에 대해 최소 7.5%, 7.5% 및 10% 더 나은 결과

Robust forecast

• 단기 예측
MA, RMSE 및 QLIKE에 대해 각각 50%, 50% , 30% 
• 중기 예측
MA, RMSE 및 QLIKE에 대해 각각 69%, 40% , 72%
• 장기 예측
MA, RMSE 및 QLIKE에 대해 각각 최소 84%, 43% , 51% Robust

Exceptions

전반적인 결과를 고려할 때 H = 22에 대한 GARCH 모델의 잠재적 우수성보다는
무작위성 때문일 가능성이 높음
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Main sample results

거의 모든 주가지수와 H에 대해 대부분의 테스트에서
H0가 기각되어 NBEATSx의 우월성을 확인

H = 1에서는 NBEATSx와 LSTM 간의 차이가 어떤 주
가지수에서도 기각되지 않아 정확도 차이가 없다고
할 수 있지만. F-test를 통해 통계적으로 더 Robust하
므로 여전히 NBEATSx우월

NBEATSx는 다른 모든 모델보다 통계적으로 더 정확
하며 robust
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Robustness test

Robustness test

(i) 대체 훈련 세트 크기 변경

(ii) 신경망 모델에 상관없는 입력 변수를 추가

(iii)다른 지리적 지역의 주식

. 

Robustness test Result

• 첫 번째(i) 및 두 번째(ii) test에서 NBEATSx의 우월성은 통계적
으로 유의미

• (iii)에서 NBEATSx가 STOXX50E를 사용할 때 여전히 다른 모델
들을 능가

• (iii)에서 IBOVESPA와 S&P BSE SENSEX 개발도상국의 두 주가지
수를 사용할 때 예측 정확도 측면에서 LSTM과 HAR 모델에 비
해 우월성이 나타나지 않고, Robust 측면에서는 뛰어남.
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Robustness test- Alternative training set size
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Robustness test- Uncorrelated input variable 
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Robustness test-Stocks from other regions 
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향후 목표

NBEATSx를 활용한 bitcoin price or 통계지표 predcition
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