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Wstep

Modelowanie szeregéw czasowych jest powszechnym podejsciem w finansach do
przedstawiania réznych zjawisk. W niniejszym opracowaniu zgtebiono problematyke pro-
gnozowania szeregdw czasowych w dziedzinie finanséow, ze szczegdlnym uwzglednieniem
zagadnienia prognozowania cen akcji. Badanie wykorzystuje konwencjonalne metodologie
statystyczne, a mianowicie MA, ARIMA i ARMA-GARCH, w polaczeniu ze wspotczesny-
mi podejsciami opartymi na glebokim uczeniu sie, takimi jak RNN, LSTM, GRU, TCN
oraz dwukierunkowe LSTM i GRU, do prognozowania cen akcji. Przeprowadzono analize
porownawczg tych technik. Przeprowadzono doktadne badanie i przedstawiono szczegoto-
wa analize wynikow eksperymentow w réznych zestawach danych. Wyniki naszego badania
wskazuja, ze ARIMA i GRU wykazuja lepsze wyniki w kontekscie jednoetapowego prze-
widywania cen akcji w poréwnaniu z alternatywnymi architekturami gtebokiego uczenia.
Nie zaobserwowano, aby wtaczenie wskaznikow rynkowych i ekonomicznych zwiekszato
skutecznos¢ modeli gltebokiego uczenia sie. Jesli chodzi o prognozowanie wieloetapowe,
zaobserwowano, ze ARIMA wykazuje lepszg wydajno$¢ w poréwnaniu z wieloetapowymi
GRU/TCN i Seq2Seq GRU/TCN. Ponadto wykazano, ze wykorzystanie uczenia trans-
ferowego zwieksza skuteczno$é modeli gtebokiego uczenia sie. Akcje stanowig kluczowsg
kategorie aktywow dla kazdej osoby pragnacej inwestowac. Istnieje wiele korzysci zwigza-
nych z inwestowaniem w akcje. Z historycznego punktu widzenia akcje wykazaty zdolnosé
oferowania zaréwno ptynnosci, jak i korzystnych zwrotéw w diuzszych okresach czasu.
Wedtug dostepnych danych, Nasdaq Composite przyniést zwrot w wysokosci 171,64 proc.
w okresie 5 lat. Ponadto korporacje notowane na gietdzie sg prawnie zobowigzane do
ujawniania swojej kondycji finansowej, dostarczajac w ten sposéb mnostwo danych zwia-
zanych z inwestycjami. Regulacja rynkéw akcji shuzy ograniczeniu réznego rodzaju ryzyka
transakcji finansowych. Biorgc pod uwage zalety zwigzane z akcjami jako istotng klasa
aktywow, konieczne jest wszechstronne zrozumienie optymalnego momentu kupna i sprze-
dazy akcji w celu maksymalizacji rentownosci. Aby wykonaé¢ to zadanie, konieczne jest
precyzyjne przewidywanie kursu akcji. Dwie podstawowe kategorie prognozowania cen ak-
cji to analiza fundamentalna i analiza techniczna [203]. W dziedzinie finanséw powszechnie
przyjmuje sie, ze rzeczywista warto$¢ akcji jest rowna zdyskontowanej sumie jej przewidy-
wanych przysztych przeptywéw pienieznych. Podstawowa zasada lezaca u podstaw popytu
i podazy akcji polega na tym, ze opieraja si¢ one na przewidywanych przysztych korzy-
Sciach plynacych z akcji. Kiedy aktualna cena rynkowa akcji spada ponizej jej wartosci
wewnetrznej, inwestorzy postrzegaja to jako korzystny zakup. W przypadku, gdy domi-
nujaca cena rynkowa przekracza warto$¢ wewnetrzng, akcjonariusz bytby sktonny zbyé

swoje akcje. Procedura analityczna stosowana do okreslenia wartosci wewnetrznej jest
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powszechnie okreslana jako analiza fundamentalna [203]. Dodatkowa forma analizy jest
powszechnie okreslana jako analiza techniczna. Zdaniem analitykéw technicznych, obecna
cena akcji obejmuje wszystkie dostepne informacje. Analiza techniczna to metodologia,
ktora ma na celu wyeliminowanie ludzkiej subiektywnosci i emocji z analizy rynkow fi-
nansowych. Podejscie to opiera si¢ na szeregu narzedzi, w tym wykresach, wykresach
i technikach matematycznych, takich jak regresja liniowa, ARIMA i GARCH. Na ceng
akcji maja wpltyw rézne czynniki, takie jak miedzy innymi ceny historyczne, trendy ryn-
kowe, swiatowa gospodarka i trendy branzowe. Wymienione czynniki moga potencjalnie
stuzy¢ jako predyktory ceny akcji. W przypadku polegania wytacznie na koszcie poje-
dynczego zdarzenia w celu przewidywania nadchodzacych cen, dane zadanie jest klasyfi-
kowane jako jednowymiarowe zagadnienie prognozowania szeregdéw czasowych. Problem
wielowymiarowych szeregow czasowych pojawia sie, gdy cena jest wskazywana przez wie-
le czynnikéw. Niniejsze badanie przeprowadza badanie réznych technik prognozowania
danych szeregdéw czasowych i ocenia ich skutecznosé. Niedawny postep w glebokim ucze-
niu sie spowodowal znaczne zainteresowanie wykorzystaniem technik gtebokiego uczenia
sie do celow prognozowania szeregow czasowych. Dlatego prowadzone jest badanie kon-
trastu miedzy konwencjonalnymi technikami statystycznymi a wspétczesnymi metodami
gtebokiego uczenia. Przeprowadzono analize porownawczg modeli gltebokiego uczenia sie
i tradycyjnych modeli szeregow czasowych, a mianowicie prostej $redniej ruchomej, wy-
ktadniczej $redniej ruchomej, ARIMA i ARMA GARCH, w celu oceny ich skuteczno$ci
w przewidywaniu cen akcji. Badanie obejmuje modele gtebokiego uczenia, takie jak re-
kurencyjne sieci neuronowe (RNN) i ich pochodne, a mianowicie pamie¢ dtugoterminowa,
(LSTM), bramkowana jednostka rekurencyjna (GRU), dwukierunkowa GRU (Bi-GRU) i
dwukierunkowa LSTM (Bi-LSTM ). Z uwagi na niemozno$¢ modelowania wartosci sze-
regéw czasowych cen przez liniowe modele predykcyjne oraz aktywny, wcigz zmieniajacy
sie w swej naturze i dynamice, wptyw czynnikéw zewnetrznych, konieczne jest zastosowa-
nia innych mechanizméw opisujacych dynamike zmian oraz pozwalajacych na wiarygodne
wyznaczenie przysztych wartosci na podstawie przesztych wartosci z uwzglednieniem, do-
tychczas pomijanych, zewnetrznych czynnikéw wplywu [271]. Szeregi czasowe zmiennych
finansowych i ekonomicznych stanowig zwykle wynik interakcji kilku sktadowych, kto-
re réznia sie typem oraz charakterem [213]. W klasycznym podejsciu do modelowania i
prognozowania ekonometrycznego wartosci szeregu czasowego doprowadza sie dekompo-
zycji na konkretne sktadowe, biorac pod uwage zwykle wahania sezonowe oraz tendencje
rozwojowa. Zastosowanie w tym procesie metod matematyczno-statystycznych umozliwia
projektowanie modeli bioracych pod uwage istnienie konkretnych osobliwosci. Pozwala to
na budowanie prognoz opartych na deterministycznych fundamentach [319]. W szacowa-

niu przysztych wartosci szeregéw czasowych mozna juz skutecznie zastosowac¢ sztuczne



sieci neuronowe, ktore osiggaja umiejetnosé prognozowania w wyniku procesu uczenia.
Sztuczne sieci neuronowe umozliwiaja budowe modeli odzwierciedlajacych ztozone relacje
zachodzace miedzy danymi wejsciowymi i wyjSciowymi dla zjawisk, ktorych charakter,
zasady dziatania oraz czynniki przyczynowo-skutkowe nie zostaly rozpoznane w stopniu
pozwalajacym na ich modelowanie przy pomocy znanych metod numerycznych [241]. Sie-
ci sa zdolne do ekstahowania ze zbioréw danych zwiazkéw niewykrywalnych nawet przez
tradycyjne metody statystyczne [147], [13]. Ponadto, sieci neuronowe wykazuja zdolno$é
do aproksymowania dowolnej funkcji, w tym o silnie nieliniowych cechach, a takie wtasnie
maja miejsce w przypadku szeregéw czasowych cen mleka w proszku. Nalezy dostrzec,
ze ze wzgledu na duza ztozono$¢ szeregéw cen produktéw gietdowych takich, jak mleko
w proszku i masto, tradycyjne metody deterministyczne oraz stochastyczne nie prowadza

do otrzymywania wiarygodnych wynikéw prognozowania [122], [111].

Czynnikiem pomijanym w prognozowaniu przy uzyciu metod konwencjonalnych,
takich jak np. ARIMA, jest brak uwzglednienia szeregu czynnikow psychologiczno- spo-
tecznych, ktére stanowig istotny czynnik determinujacy zmiany cen. Aspekty te moga zo-
sta¢ uwzglednione przy projektowaniu systemu ,,inteligentnego”, jednak skutecznos¢ takie-
go modelu zalezy réwniez od ,relewantnosci” danych uczacych, co musi zosta¢ uwzglednio-
ne przy projektowaniu takiego modelu. Z tych powodéw wiele badan analitykow koncen-
truje sie na prognozowaniu cen odnotowanych przez gietdy rynku swiatowego, co uznano
za jedno z najwazniejszych, ale trudnych zadan w dziedzinie badan prognostycznych. Ba-
zujac na wynikach istniejacych badan, mozna zaobserwowac, ze zastosowano rézne bardzo
wydatne modele sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, Al) w celu przezwy-
ciezenia trudnos$ci w modelowaniu nieliniowosci zawartej w przebiegach czasowych oraz
danych wejsciowych. Ponadto, wymagane w tradycyjnych modelach, zatozenia co do wta-
Sciwosci statystycznych (np. stacjonarno$é, regularnosc¢ i liniowo$é) nie sa wymagane w
modelach AIl. W zwiazku z tym wiele technik AI, np. sztuczne sieci neuronowe (ang. Arti-
ficial Neural Networks, ANN), maszyny wektoréw noénych (ang. Support Vector Machine,
SVM) i rézne algorytmy optymalizacji (np. algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm,
GA)), byly powszechnie stosowane w prognozowaniu ekonomicznym. Ostatnie dwie deka-
dy rodza wiele catkowicie nowych rozwigzan technologicznych w tej materii, np. gtebokie
sieci neuronowe i uczenie, ktore to, jako merytoryczne podtoze, stanowity inspiracje do
zaprojektowania wtasnego algorytmu predykcyjnego, ktory jest jednym z przedmiotéw

niniejszej rozprawy doktorskiej [214].

Uzasadnieniem stosowania mechanizméw sztucznej inteligencji i zainteresowania
rynkiem mleka sg trudno$ci w oszacowaniu przysztych wartosci przy pomocy metod kon-
wencjonalnych, takich jak AR, MA, ARMA, ARIMA, z uwagi na immanentny szum in-
formacyjny, ktéry prowadzi do bledéw predykeji [146], [188]. Zrédtami szumu sg czynniki
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prowadzace do pojawienia sie w szeregu czasowym wartosci, ktére przyczyniajg sie do
zaistnienia krotkookresowych skokéow wartosci, co w dalszej kolejnosci utrudnia interpre-
tacje trendu. Do tego rodzaju czynnikéw zaliczy¢ nalezy m.in. tendencje spekulacyjne
(granie na zwyzke albo spadek ceny), nieprawidlowe wartosci w szeregu czasowym cen,
incydentalne decyzje kadry zarzadzajacej sektorem mleczarskim pod wptywem czynnikéw
deterministycznych lub psychologicznych, naglte zmiany pogody, kleski zywiotowe, stany
zagrozenia epidemicznego, kryzysy gospodarcze, panika inwestorow gietdowych, uwolnie-
nie wolnego kapitalu inwestorskiego i transferowanie go do sektora mleczarskiego, fatszywe
informacje medialne (ang. fake news), itd. Aspekty zwiazane z polityka monetarng oraz
kursami wymiany walut nalezy réwniez wzia¢ pod uwage, poniewaz wplywaja one na
przebieg miedzynarodowych operacji finansowych.

7 powodu wystepowania tych czynnikow wstepna filtracja danych majaca na celu
wyeliminowanie szumu z szeregéw czasowych cen, tj. odszumianie, jest czynnoscig ko-
nieczng z uwagi na wymagania stawiane przez algorytmy predykcyjne na wektory uczace.
Precyzyjne oszacowanie przysztych wartosci miatoby istotny wpltyw zarowno na dziatania
operacyjne, jak i inwestorskie, bo prowadzitoby do ograniczenia ryzyka finansowego [192].
Utylitarnos¢ podjetej problematyki rozprawy doktorskiej polega na dostarczeniu narze-
dzi analitycznych dla gtownych podmiotow rynkowych, tj. producentéw mleka, przetwo-
rzonej zywnosci, rolnikow, zaktadéw przetworstwa mleka i produktéw sprzezonych oraz
decydentéw polityki rolnej. W literaturze przedmiotu brak jest przedstawionych algoryt-
mow predykeji trendow dla rynkéw rolnych, takze dla rynku mleka. W tym wyraza sie
innowacyjnos¢ problematyki podejmowanej w rozprawie. Ponadto, zastosowany, w au-
torskim algorytmie, model splotowych sieci neuronowych postugujacych sie metodologia
tzw. gtebokiego uczenia do tej pory nie byt stosowany w obszarze predykcji cen, a sta-
nowit podstawe dziatania narzedzi klasyfikujacych w obszarze cyfrowego przetwarzania

sygnaléw mowy oraz obrazéw [172], [282].



Cel i zakres pracy

Wptyw cen OMP na koszty produkcji w przemysle spozywczym oraz trudnosci w ich mo-
delowaniu przez wiekszos¢ algorytméw predykeyjnych sktania do zainteresowania proble-
matyka prognostycznych algorytméw obliczeniowych, ktore wykazujg zdolnoéé do analizy
szeregow czasowych cen OMP. Potrzeba ta ujawnia réwniez luke w dostepnych narze-
dziach do doktadnego prognozowania cen OMP. Mozliwo$¢ opracowania precyzyjniejszych
narzedzi predykcyjnych umozliwiatoby ztagodzenie niepozadanych wpltywoéw zmian cen
substratow mleczarskich i w dalszej kolejnosci na utrzymanie stabilnych cen produktéw
mlecznych. Stanowi to podstawowy obszar pracy i podjetych w niej rozwazan. Zakres
pracy obejmuje zaréwno wprowadzenie teoretyczne dotyczace charakterystyki produkcji,
rynku i przetworstwa mleka, jak tez uwarunkowan ekonomicznych stanowigcych podto-
ze duzej zmiennosci dynamicznej oraz nieregularnosci szeregdéw czasowych cen mleka w
proszku, jak i najistotniejsza czes¢ tej pracy, tj. matematycznych podstaw i uzasadnienia
do zastosowania przedstawionego w pracy autorskiego algorytmu predykcyjnego.

Nalezy zauwazy¢, ze w ramach badan zrealizowanych w niniejszej pracy ujawnio-

no istotna luke badawcza oznaczajaca brak dostepnych narzedzi do prognozowania cen
OMP. Rynki rolne nie ciesza si¢ szczegdlnym zainteresowaniem srodowiska ekonometrycz-
nego, ktore nie dysponuje ostatnimi zdobyczami nauki w tym zakresie. Prognozowanie
szeregbw czasowych, co do ogétu, wzbudza jednak duze zainteresowanie spotecznosci na-
ukowej. Obserwuje sie rowniez liczne proby adaptacji, dotychczas stosowanych w innych
obszarach nauki (np. w cyfrowym przetwarzaniu sygnaléw), technik matematyki stosowa-
nej oraz metod numerycznych w obszarze prognozowania ekonometrycznego. Do tej pory
nie znalazty one powszechnego zastosowania w obszarze prognozowania cen OMP.
W swoich pracach Murphy i in. [213] oraz Rasekhschaffe i Jones [232] pokazuja wszech-
stronnos$¢ wielu dostepnych algorytméw prognozowania oraz opisuja wymogi stawiane
w metodologii oceny skutecznosci dziatania poszczegdlnych algorytméw, co dalej stuzy¢
ma zrealizowaniu rzetelnych testéw poréwnawczych poszczegdlnych rozwigzan konkuren-
cyjnych. Zasadniczym celem niniejszej pracy jest zaprojektowanie oraz implementacja
autorskiego algorytmu predykcji cen odttuszczonego mleka w proszku. Skonstruowany al-
gorytm numeryczny ma ponadto zosta¢ poddany rygorystycznym testom ilosciowym w
celu wykazania jego przewagi nad konkurencyjnymi rozwigzaniami.

W odniesieniu do pytan o charakterze konstrukcyjnym, eksplanacyjnym (wyja-
$niajacym) oraz deskryptywnych (opisowych) sformutowano nastepujace hipotezy badaw-

Cze:

(a) Algorytmy sztucznej inteligencji sa wtasciwym narzedziem stuzacym do konstrukeji
i implementacji przewyzszajacych rozwigzania konkurencyjne systeméw prognozo-

wania cen odttuszczonego mleka w proszku.
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(b) Metody rekonstrukcji sygnatéw niepelnych sa wtasciwym narzedziem stuzacym do
wyeliminowania immanentnego szumu obciazajacego probki szeregoéw czasowych cen

mleka w proszku.
(c) Szeregi czasowe cen mleka w proszku sa realizacja niestacjonarnego procesu.

(d) Szeregi czasowe cen mleka w proszku nie mozna sprowadzi¢ do postaci stacjonarne;

na drodze réznicowania.
Formuhujac problem badawczy postawiono nastepujace cele szczegdtowe:
(a) identyfikacja czynnikéw wpltywu na zmiennosé cen odttuszczonego mleka w proszku,
(b) poréwnanie algorytméw predykeji szeregéw czasowych cen,
(c) identyfikacja czynnikéw ograniczajacych doktadnosé algorytmoéw predykeii,

(d) optymalizacja algorytméw sztucznej inteligencji poprzez stosowanie odszumiania

danych trenujacych,

(e) optymalizacja algorytméw sztucznej inteligencji poprzez zastosowanie metod glebo-

kiego uczenia,
(f) opracowanie hybrydowych algorytméw analizy cen odttuszczonego mleka w proszku.

7, uwagi na postep techniczny w zakresie metod predykcyjnych oraz rosnace oczekiwania
uczestnikow rynku rolnego w zakresie stosowania efektywnych algorytmoéw prognostycz-
nych, koniecznodcia stalo sie siegniecie po splotowe (konwolucyjne) sieci neuronowe, do-
tychczas stosowane jedynie w obszarze klasyfikacji obrazéw i dzwigkéw [207], [190], [201],
[293], [308].

W czedci analitycznej pracy postawiono réwniez nastepujace pytania szczegotowe:

(a) Cazy istnieje mozliwo$¢ predykeji cen produktéw mleczarskich przy uzyciu optymal-

nych algorytméw sztucznej inteligencji?
(b) Jak wyeliminowaé¢ ograniczenia konwencjonalnych systeméw predykcyjnych?

(c) Jak wyeliminowaé ograniczenia systeméw predykcyjnych opartych na algorytmach

sztucznej inteligencji?

(d) Jak zidentyfikowaé (kwantyfikowaé) cechy szczegélne rynkéw rolnych oraz jak je

uwzgledni¢ w algorytmach numerycznych?
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Nowatorskim elementem, ktory zastosowano w niniejszej pracy po raz pierwszy stanowi
uzycie sieci splotowych jako narzedzia predykcyjnego oraz nowe podejscie do odszumia-
nia zbioréw danych, tj. stworzenie nowego paradygmatu glebokiego uczenia SSN poprzez
wykorzystanie opartych na metodologii probkowania oszczednego (ang. compressed sen-
sing, CS) procedur odszumiania [191], [276]. Metoda ta zaktada ze dane uczace sa rzad-
kie i nieckompletne. Protokot rekonstrukeji sygnatéw rzadkich, bedacy czescia metodologii
probkowania oszczednego, stuzy w niniejszej pracy jako efektywne narzedzie odszumiania.
[151], [168], [292].

Wada istniejacych rozwiazan zaprezentowanych w literaturze dotyczacej progno-
zowania cen akcji jest ich niezdolno$é doktadnego przewidzenia wysoce dynamicznych i
szybko zmieniajacych si¢ wzorcow ruchu cen akcji. Obecne rozwiazania maja na celu za-
radzi¢ temu niedociggnieciu, wykorzystujac potencjal konwolucyjnych sieci neuronowych
(ang. Convolutional Neural Networks, CNN) w uczeniu sie zachowan zmian cen akcji w
przesztosci i na tej podstawie sporzadzaniu bardzo doktadnych prognoz przysztych zacho-
wan gieldowych [162].

W prezentowanym algorytmie dane uczace sa odszumiane przy uzyciu algorytmu
bazujacego na metodologii probkowania oszczednego. Wstepne filtrowanie danych ucza-
cych wykorzystuje zatem rzadkos¢ danych. Odszumianie oparte na strukturze CS zamienia
te stabosé (tj. pozornie niedostateczna reprezentacje liczbowa) w mocna strone. Algoryt-
my CS w przesztosci wykorzystane byty w algorytmach gromadzenia danych. Koncepcja
ta zaktada, ze dane w bazie pewnego przeksztalcenia ortogonalnego sa nadmiarowe (w
sensie kryterium wymagalnosci ilosci danych potrzebnych do poprawnej rekonstrukeji sy-
gnatéw wedlug Nyquista-Shannona). Filtrowanie wektoréw uczacych ma zatem na celu
zmniejszenie poziomu szumu i dzieki temu, w dalszej kolejnosci, zwigkszenie wydajnosci
procesu przewidywania. Z tego powodu istotng cze$é¢ niniejszej pracy poswiecono zasadom
rekonstrukeji sygnatéw, w tym sygnatéw o znaczaco zredukowanej reprezentacji informa-
cyjnej.

Prezentowana praca ma charakter teoretyczno-konstrukcyjny, a jej struktura obej-
muje trzy rozdzialy oraz nienumerowane czesci jak: wstep, podsumowanie, wnioski, biblio-
grafi¢ oraz spis ilustracji i tabel. W pierwszej czesdci rozdziatu pierwszego przedstawiono
problematyke rynku w gospodarce. Druga cze$¢ tego rozdziatu jest préba opisu i kwanty-
fikowania charakterystycznych i specyficznych cech rynku mleczarskiego, ktore stwarzaja
obiektywne trudnosci dla konwencjonalnych algorytmow predykcyjnych, wskazujac tym
samym na konieczno$¢ zastosowania metod o charakterze samoorganizujacym. Czesé dru-
ga (rozdzial 2) pracy traktuje o podstawowych narzedziach analizy szeregéw czasowych,
by na jej koniec starac sie przyblizy¢ problematyke zaréwno sieci neuronowych jak i filtra-

cji cyfrowej, ktore to znalazlty zastosowanie w trzecim rozdziale. Trzecia cze$¢ niniejszej
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pracy ma charakter konstrukcyjno-doswiadczalny i jest préba opisu i scharakteryzowa-
nia, proponowanego przez autora niniejszej pracy, wlasnego algorytmu predykcyjnego.
W rozdziale trzecim przedstawiono tez badania doswiadczalne, prezentujac jednoczesnie
zaréwno uzyte w pracy miary oceny wydajnosci algorytmow predykcji, jak i porownano
przy ich uzyciu proponowany algorytm z czotowymi rozwiazaniami §wiatowymi w zakre-
sie predykcji szeregow czasowych. Prace wienczy podsumowanie i wnioski przedstawiajace

wyniki koncowe i wskazuje mozliwg perspektywe dalszych badan.
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Metoda i material

W czesci teoretycznej pracy zaprezentowano studium literatury przedmiotu badan, w tym
przeanalizowano krajowsg i zagraniczng literature z zakresu analizy rynkoéw, sytuacji pro-
dukcyjnej i cenowej na swiatowych rynkach mleka, wspoétczesnych modeli ekonometrycz-
nych, zwlaszcza algorytméw sztucznej inteligencji, glebokiego uczenia oraz odszumiania
szeregow czasowych. Czesé praktyczno-analityczna natomiast obejmuje informacje pozy-
skane z miedzynarodowych i krajowych baz danych, w tym m.in.: zaprojektowanie autor-
skich modeli ekonometrycznych, przygotowanie i implementacje, przygotowanie i analize
danych uczacych dla algorytmoéw sztucznej inteligencji algorytméw eliminacji szumu z
szeregbw czasowych, analize skutecznosci dziatan rozwigzan autorskich oraz poréwnanie
rozwigzan autorskich z algorytmami state-of-the-art. W niniejszej pracy wykorzystano
wektory danych tygodniowych cen OMP od 2000 do 2020 roku, dostarczone przez Global
Dairy Trade. Gléwnym celem pracy jest zaprojektowanie, wykazanie jego skutecznosci
przy uzyciu miar numerycznych, algorytmu predykcji cen OMP. W tym celu zaimple-
mentowano i poréwnano m.in. sie¢ sprzezenia zwrotnego oraz sie¢ rekurencyjna. Sie¢ z
wyprzedzeniem byta uczona przez standardowy algorytm wstecznej propagacji, podczas
gdy rekurencyjna byta wyzwalana metoda wielostrumieniows opartg na rozszerzonym fil-
trze Kalmana [214].

Dotychczas stosowane modele prognostyczne postuzyty jako inspiracja do poko-
nania przeszkody w wyrazaniu wysoce nieliniowej, ukrytej charakterystyki cen akeji OMP.
W pracy zaprojektowano, zaimplementowano i przetestowano autorski algorytm predyk-
cyjny, ktory to w dalszej kolejnosci poddano restrykcyjnym testom wydajnosciowym. W
czesci eksperymentalnej pracy testom poddano nie tylko konkretne algorytmy predykcyj-
ne, ale réwniez submetody wchodzace w sktad ich struktur. Osobnej analizie poddano
techniki odszumiania wektoréw uczacych. Czynno$¢ ta miata na celu wskazanie zarowno
najlepszego algorytmu (w sensie mierzalnych kryteriéw wydajnosci), jak i ktéra metoda,
odszumiania pozwala na osiagniecie najlepszych wynikow. Z tego powodu uwage poswieco-
no sieciom pamieci dtugoterminowej (Long Short Term Memory - LSTM) [183], sztucznym
sieciom neuronowym (Artificial Neural Network-ANN), modelom opartym na mechani-
zmie uwagi oraz glebokim sieciom splotowym (Deep Convolutional Network-DCN) [232].
W niniejszej pracy zasadniczy mechanizm predykcyjny jest realizowane poprzez wykorzy-
stanie jednej ze struktur modelowania gltebokiego uczenia, tzw. ,Multiple Input, Multiple
Output” (MIMO). Wskazniki wydajnosci obliczono przy uzyciu ustalonych kryteriow oce-
ny ($redniej réznicy, MSE, RMSE, RMSLE oraz Dg,) dla kazdej procedury w celu oceny

wydajnosci zaréwno rozwigzania jak i rozwigzan konkurencyjnych.
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Rozdziat 1.

Podstawowe narzedzia analizy szeregéw czasowych i ich

znaczenie w ekonomii

Szereg czasowy to cigg obserwacji danego zjawiska pokazujacy sie jego ksztal-
towanie w kolejnych okresach (dniach, miesiacach, kwartatach, latach, itp.). Szeregi cza-
sowe stanowig podstawe oceny zjawisk dynamicznych. Szeregi czasowe charakteryzujace
zmienne ekonomiczne stanowia zazwyczaj rezultat ztozenia wielu, réznigcych sie charak-
terem, sktadowych. W klasycznym podejsciu do modelowania ekonometrycznego wartosci
szeregu czasowego doprowadza sie do jego dekompozycji na poszczegolne sktadowe obej-
mujace zazwyczaj tendencje rozwojowa i wahania sezonowe. Zastosowanie w tym obszarze
metod matematyczno-statystycznych pozwala na budowe formalnych modeli opisujacych
zaobserwowane prawidtowosci. Szacowanie przysztych warto$ci na podstawie szeregdéw
czasowych jest istotng trudnosciag w naukach inzynieryjnych oraz ekonomicznych. Trady-
cyjne metody przewidywania wykorzystuja bezpos$rednie obliczanie przysztych wartosci
w oparciu o liniowa kombinacje ich przesztych wartosci. Istnieja obszerne badania [212],
[80], [174], [239], [140], [141], [101] w tej dziedzinie, ktére ujawniaja liczne zastosowania
w takich dziedzinach, jak miedzy innymi ekonomia, ekonometria, finanse i prognozowanie
gietdowe. Stock iin. [101] oraz Weng [334] poczynili duze starania w zakresie rozwazan nad
zastosowaniem metod opartych na numerycznych modelach liniowych. Modele te wyko-
rzystuja koncepcje autoregresji (AR) i srednich ruchomych/kroczacych (MA). Procedura
AR wymaga zalozenia, ze warto$¢ biezaca szeregu czasowego jest liniowg kombinacja jego
poprzednich wartosci. Istota modeli $rednich ruchomych (MA) jest zatozenie, ze biezaca
warto$¢ moze by¢ reprezentowana przez kombinacje przypadkowych przejsé lub szuméw,
ktore wplynety na szeregi czasowe. Tego typu podejscia dowiodly swojej przydatnosci w
dziedzinie oceny dynamiki wielu szeregéw czasu rzeczywistego.

Niemniej jednak, z powodu potrzeby zatozenia liniowosci, modele te okazaty si¢
niewystarczajace w nasladowaniu nieliniowego charakteru rzeczywistej dynamiki, a to mo-
ze wystapi¢ w praktycznych zastosowaniach [195], [205]. Z tych powoddéw liczni autorzy
dostrzegli koniecznos$¢ zastosowania adoptowalnych modeli numerycznych opartych na
metodologiach sztucznej inteligencji. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych pozwa-
la na doktadniejsze prognozowanie, poniewaz mozna uwzgledni¢ istnienie nieliniowosci w
szeregach cen wielu surowcow [304], [138], [186]. Alternatywne podejécia natomiast sku-
pily si¢ na wykorzystaniu jednoetapowych procedur prognozowania [139]. W ostatnich
latach szczegdlng uwage poswiecono metodom prognozowania opartym na sztucznych sie-

ciach neuronowych (ANN, ang. artificial neural networks), czesSciowo ze wzgledu na ich
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elastycznosé¢ i mozliwosci w zakresie modelowania przyszlych wartosci [29], [253]. Naj-
nowsze metody wykorzystuja rozszerzone topologie ANN, wlaczajac model AR oparty na
nieliniowosci, a takze element architektury dynamicznej [211]. Uwage poswiecono réwniez
modelom wykorzystujacym sieci neuronowe, [183], [225] w ktérych wymusza sie wlaczenie
zarowno modelu AR, jak i uwzglednienie funkcji nieliniowych. Ponadto Lyons i in. zapro-
ponowali zastosowanie technik hybrydowych wielowarstwowo - perceptronowych modeli
liniowych [205].

Niezaleznie od osiggnie¢ w obszarze SSN i ich faktycznego wplywu na nauke,
jest oczywiste, ze wiele kwestii pozostaje wciaz dla nich otwartych [312]. Nalezy pod-
kresli¢ fakt istnienia kilku czynnikéw obecnych w praktycznych metodach modelowania
[90]. Czynniki te nalezy uwazaé za abstrakcyjne i zwiazane z przeszlym zachowaniem
modelowanego procesu [315]. Z tego powodu aspekty te sa problematyczne w zakresie
uwzglednienia ich w architekturach algorytméw podejmowania decyzji [183]. Kolejna po-
wazng przeszkoda, z jaka borykaja sie SSN, jest wykluczenie przez nie modeli Ma [50].
Wiekszos¢é proponowanych metod wykorzystuje jedynie nieliniowy model AR. Niestety
w tych pracach model MA nie jest w ogdle brany pod uwage. Ta wada prowadzi do
btednych przewidywan [212]. Z tych powodéw, by osiagnaé oczekiwane wyniki prognozo-
wania, nalezy uwzgledni¢ zaréwno AR, jak i komponenty MA. Ich wtaczenie umozliwia
modelom predykcyjnym opartym na sztucznej inteligencji modelowanie obu czynnikéw
przy uzyciu ich elastycznych oraz komplementarnych wlasciwosci [113]. Konwencjonalne
modele stochastyczne i ekonometryczne stosowane w prognozach finansowych szeregdéw
czasowych nie sg w stanie skutecznie poradzi¢ sobie z niepewnym zachowaniem szeregdw
walutowych. Najnowsze badania zrealizowane w tym zakresie pokazuja skuteczno$é¢ SSN
w zakresie klasyfikacji i predykcji. Udowodniono, ze SSN moze przybliza¢ dowolng funk-
cje ciagla [312]. Wykorzystanie SSN w prognozowaniu szeregéw danych finansowych byto
zatem oczywista koniecznoscia [111]. Tego rodzaju algorytmy przewidywania szeregdéw
czasowych pokazuja swoja wyzszo$¢ nad metodami konwencjonalnymi, takimi jak Box-
Jenkins, AR, ARMA czy ARIMA [13]. Metody oparte na sztucznej inteligencji nie musza,
by¢ wyzwalane przez jakiekolwiek informacje a priori dotyczace serii danych. Nalezy za-
uwazy¢, ze jedng z najpowazniejszych przeszkod dla algorytmoéw prognozowania jest ich
interaktywna ztozonos¢, dynamiczny charakter i stale zmieniajace sie czynniki. Te aspek-
ty powoduja wysoki poziom szumu, ktory wptywa na dane wejsciowe i w konsekwencji
prowadzi do stabej wydajnosci algorytméw przewidywania. Z tych powodow filtrowanie
szumoéw moze prowadzi¢ do poprawy ich wydajnosci. Wielu autoréw zaproponowato kilka
metod odszumiania. Sang i in. w [236] zasugerowali nowe algorytmy odszumiania bazu-
jace na transformacji falkowej, powiazane z entropia, do klasyfikacji szeregéw czasowych.

Z kolei He w [179] przedstawil schemat regresji wektoréw wspierajacych metoda Slantle-
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ta najmniejszych kwadratéw (LSSVR) do prognozowania kursu wymiany. Faria w [169]
przedstawil wyktadniczy, wygtadzajacy model SSN, z uwzglednieniem odszumiania, do
prognozowania akcji gietdowych. Yuan [277] zasugerowal obiecujacy schemat, taczac kon-
cepcje przetaczania Markowa i filtrowanie Hodricka-Prescotta do prognozowania kurséw
wymiany. Nasseri w [214] przedstawil metode hybrydowa wykorzystujaca rozszerzony filtr
Kalmana i algorytm genetyczny celem oceny przysztego zapotrzebowania na wode. 7 kolei
Chen i in. w [287] zaadoptowali wlasciwosci transformacji Fouriera w schemacie przewi-
dywania rozmytych szeregéw czasowych cen akcji. Sang [237] zasugerowal zmodyfikowana,

strukture odszumiania oparta na transformacji falkowej.

1.1 Model szeregu czasowego

Studia literaturowe [122] - [299] z zakresu predykcji szeregéw czasowych wskazuja,
ze rosnacy podgrupa technik predykcyjnych sag modele bazujace na koncepcji sztucznych
sieci neuronowych. Przedstawione dotycza modeli dtugo, srednio oraz krétkookresowych
oraz operacyjnych [21]. Charakteryzuja sie one rézna dtugoscia horyzontu czasowego, tj.
im jest on dtuzszy, tym w wigkszym stopniu dotyczy zjawisk ilosciowych i jakosciowych.
Im jest on jednak, tym w wigkszym stopniu tracimy kontrole nad ilustracja istotnych ce-
chach zjawiska, tj. trendu i zmian jakosciowych. Dla najkrétszych horyzontéw czasowych,
rzedu 1 godziny, istotne jest jedynie zwiekszanie lub zmniejszanie wartosci zmiennej prze-
widywanej wzdtuz linii trendu, tj. obrazowania zmian ilosciowych. W przypadku prognozy
operacyjnej, w ktorej znana jest krzywa trendu, zaleca sie zastosowanie metod ekstrapola-
cji [147]. Prognozy operacyjne sa jednak najmniej powszechne w publikacjach krajowych
i zagranicznych. Z doswiadczenia i dotychczasowych badan nalezy wnioskowaé, ze model
sztucznych sieci neuronowych bardzo dobrze nadaje si¢ do tych celow i zostalo to wie-
lokrotnie potwierdzone, np. [202], [146], [192] [188], [243], [306], [244]. Dowiedziono, ze
modele SSN daja lepsze wyniki prognozowania niz tradycyjne modele ekonometryczne
oparte na metodach statystycznych. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze wszystkie przedstawio-
ne, w cytowanej powyzej literaturze przyktady, oparte sa na odpowiednio przygotowanych
szeregach czasowych. W tej czesci przeprowadzona zostanie odpowiednia analiza szeregéw
czasowych [29]. Zaklada sie, ze obrazowany proces jest zjawiskiem dynamicznym i cig-
gtym. Tworzy on zbiér mierzonych wartosci i umieszcza je chronologicznie w tych samych
i kolejnych momentach (interwatach)[187]. Ten zbiér nazywany jest szeregiem czasowym.
Oznaczajac przez t(t = 0,1,...,n — 1) przedzialy czasu, w ktérych obserwowano warto-
Sci pewnego procesu, a przez y; wyniki obserwacji, szereg czasowy zapisujemy, jako zbior
{y;t = 0,1,...,n — 1}. Wartosci zmiennej charakteryzujacej owy proces (zmiennej za-
leznej - endogenicznej) uwarunkowane sa czasem t (zmienng niezalezna - egzogeniczna).

Ponadto, szereg o charakterze dynamicznym moze stuzy¢ jako podstawa wnioskowania
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o przebiegu i rozwoju opisywanego zjawiska lub procesu w badanym horyzoncie czaso-
wym, ale tylko wtedy, gdy zawiera zarejestrowana dostateczng liczbe zmiennych prze-
biegu procesu w czasie przesztym. Do formalnego opisu szeregéw czasowych nalezy uzy¢

nastepujacych sktadowych:
1. Sktadowa systematyczna - jest skutkiem oddziatywan statego zestawu czynnikéw:

A. tendencja rozwojowa - tzw. trend, odzwierciedla dtugookresows sktonnosé do
jednokierunkowych zmian wartosci analizowanego procesu (wzrost lub spadek

ceny), oznaczana jako - trend T(t);

B. staly (przecietny) poziom zmiennej prognozowanej, wystepuje wowczas, gdy
W szeregu czasowym wartos$ci prognozowanej zmiennej oscyluja wokot pewnego

statego poziomu i brak jest trendu, oznaczana jako - staly sredni poziom;
C. skladowa okresowa (periodyczna):

o wahania cykliczne, czyli dlugookresowe rytmiczne wahania, niekoniecznie
regularne, warto$ci zmiennej wokot statego (przecietnego) poziomu lub

trendu, oznaczana jako - cykl C(t);

« wahania sezonowe, czyli powtarzajace sic w okreslonym przedziale czaso-
wym w ciggu roku wahania wartosci obserwowanego procesu wokét tenden-
cji rozwojowej lub statego poziomu tej zmiennej. W przypadku cen mleka
w proszku moze to odzwierciedla¢ wptyw czynnikow determinujacych ce-
ne, tj. zachowan inwestoréw, sezonowego zapotrzebowania na surowiec, itp.

oznaczana jako - sezon S(t);

2. Sktadowa przypadkowa - tzw. szum, skladnik losowy lub wahania przypadkowe,

oznaczana jako - nieregularnosé e(t).

W skomplikowanych procesach stochastycznych, jakim bez watpienia jest rozktad ceny
mleka w proszku w czasie, wystepowanie wahan sezonowych i cyklicznych identyfikuje
si¢ poprzez analize funkcji korelacji zmiennej oraz tej samej wartosci zmiennej, lecz z
opdéznieniem o 1,2,3, ...,k jednostek czasu. Dla pewnego przedziatlu czasowego mozna
sformutowaé¢ tzw. klasyczny model szeregu czasowego, ktory zawiera wszystkie sktadowe
szeregu czasowego. W zaleznosci od przyjetych zalozen odnosnie powigzania miedzy ele-
mentami sktadowymi szeregu przyjmuje on posta¢: addytywna - zgodnie, z ktéra wptyw
poszczegolnych komponentéw sktadowych szeregu czasowego na ksztattowanie wartosci
zmiennej cen Y w czasie t sumuje sie. Przyjecie addytywnego modelu szeregu czasowe-
go wymusza konieczno$é¢ zatozenia, ze wszystkie jego elementy skladowe sa niezalezne
(nie zachodza relacje miedzy poszczegdlnymi sktadowymi) oraz, ze wyrazone sa w tych

samych jednostkach, co zmienna Y. Jednoczesnie zalozy¢ nalezy, ze addytywny model
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szeregu czasowego charakteryzuje sie staltymi wahaniami okresowymi, ktore sg wyrazane

jako odchylenia od tendencji rozwojowej. Model przyjmuje postac:
K:E—i—ct—i—st—'—&t (11)

gdzie: T; - funkcja czasu, opisujaca tendencje rozwojowa - trend czasowy, w przypadku
statego (Sredniego) poziomu prognozowanej zmiennej T; = const,

C - funkcja czasu, charakteryzujaca wahania sezonowe,

S; - funkcja czasu, charakteryzujaca wahania cykliczne,

e(t) - zmienna losowa (sktadnik losowy) multiplikatywna - zgodnie, z ktéra wahania cy-
kliczne, sezonowe i przypadkowe wyrazone sa, jako wzgledne odchylenia wartosci zmiennej
obserwowanego procesu Y od jej wartosci wynikajacej z trendu. Przyjecie multiplikatyw-
nego modelu szeregu czasowego przesadza o tym, w jakich jednostkach wyrazone musza
by¢ jego poszczegdlne elementy sktadowe. I tak wartos¢ wynikajaca z trendu wyrazona jest
najczesciej w takich samych jednostkach jak zmienna Y [16] natomiast wszystkie odchy-
lenia maja charakter wzgledny, tzn. wyrazone sa w postaci bezwymiarowych wskaznikdéw
(czesto w %). Multiplikatywny model szeregu czasowego charakteryzuje sie proporcjo-

nalnymi (do skali zjawiska) wahaniami okresowymi i ma postac:
)/t:j—;f'ct'st'et (12)

gdzie: T, - funkcja czasu, charakteryzujaca tendencje rozwojowa - trend czasowy, w przy-
padku stalego (Sredniego) poziomu prognozowanej zmiennej 7; = const,

C; - funkcja czasu, charakteryzujaca wahania sezonowe,

S; - funkcja czasu, charakteryzujaca wahania cykliczne,

e(t) - zmienna losowa (sktadnik losowy)

1.2 Modele statystyczne ciggéw czasowych

Modele statystyczne to matematyczne reprezentacje rzeczywistych zjawisk, ktére
stuza do analizy i interpretacji danych. Modele te maja na celu przechwytywanie podsta-
wowych wzorcow i relacji w danych oraz przewidywanie lub wnioskowanie na podstawie
tych wzorcéw. Sa one szeroko stosowane w réznych dziedzinach, w tym miedzy innymi
w ekonomii, naukach spotecznych, inzynierii i biologii. Modele statystyczne moga by¢
proste lub ztozone, w zaleznosci od ztozonoéci danych i stawianego pytania badawczego.
Zazwyczaj sa one opracowywane przy uzyciu oprogramowania statystycznego i oceniane
na podstawie ich zdolnosci do dopasowania danych, mocy predykcyjnej i zdolnosci do
uogolniania na nowe dane.

Analiza szeregdéw czasowych to technika statystyczna uzywana do analizy danych
gromadzonych w czasie. Obejmuje badanie wzorcéw i trendéw w danych w celu prze-

widywania przysztych wartosci. Analiza szeregéw czasowych jest powszechnie stosowana
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w takich dziedzinach, jak ekonomia, finanse i inzynieria, do prognozowania przysztych

trendéw i podejmowania $wiadomych decyzji na podstawie danych historycznych.

1.2.1 Wstep

Zastosowanie modeli statystycznych, ktore zostaty opracowane w ramach dyscy-
pliny statystyki matematycznej, odegrato zasadnicza rol¢ w analizie sygnatéw dyskret-
nych. Modele te znalazty szerokie zastosowanie w réznych dziedzinach nauki. Gtéwnym
celem opracowania tych modeli byto zaspokojenie wymagan ekonometrii i teorii sterowa-
nia. Teoria sekwencji czasowych obejmuje okreslone uporzadkowanie, ktére ma istotne
znaczenie w teorii sterowania. To uporzadkowanie zostato po raz pierwszy wprowadzone
przez Boxa i Jenkinsa w ich pracy nad liniowymi modelami szeregéw czasowych i sktada
sie z czterech odrebnych komponentéw, a mianowicie AR, MA, ARMA i ARIMA (Box i
Jenkins, 1970).

Badania prowadzone w dziedzinie ekonometrii doprowadzity do powstania réz-
nych modeli statystycznych, np. dotyczacych analizy nieliniowych szeregow czasowych.
Przyklady takich modeli obejmuja modele autoregresji progowej (TAR) i autoregresyj-
nego gtadkiego przejscia (STAR). Stwierdzono, ze modele te sa szczegdlnie przydatne do
rejestrowania ztozonych relacji w danych ekonomicznych.

Modele wykorzystane w analizie obejmujg model autoregresji progowej, model
autoregresji warunkowej heteroskedastycznosci i kilka innych modeli udokumentowanych
w literaturze (Brockwell i Davis, 1996), (Chatfield, 1975), (Chen i Tsay, 1993), ( Welfe,
2009).

Badania statystyczne opieraja sie na badaniu sekwencji obserwacji pochodzacych
z rzeczywistych procesow. Ilustracja takich danych sg notowania czotowych indekséw ryn-
kowych, takich jak PMP, NASDAQ, Dow-Jones, S&P, notowania kursow walut, oceny
zmiennosci proceséw technologicznych, obserwacje parametrow pogodowych czy obserwa-

cje astronomiczne.

1.2.2 Procesy stochastyczne - podstawowe definicje

i wlasnosci

Artykul ten ma na celu przedstawienie przegladu podstawowych poje¢ i charak-
terystyk proceséw stochastycznych.

Zbiér dowolnych zmiennych utozonych chronologicznie nazywa si¢ procesem sto-
chastycznym, natomiast manifestacja tych zmiennych w kolejnych przedziatach czasowych
lub instancjach okreslana jest jako szereg czasowy. Wedtug Fisza (1967) probke N ko-
lejnych obserwacji, oznaczona jako ' = (x1,29,...,xy), mozna uznaé za ciag czasowy

losowany z nieskoniczonej puli mozliwych probek, ktéore byé¢ wytwarzane w tym samym
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procesie. Proces stochastyczny X; jest zbiorem zmiennych losowych, ktore sa utozone w

sekwencji czasowej na podstawie zmiennej ¢ reprezentujacej czas.
{X(t,w); X € x,t € T,w € N}, (1.3)

Roéwnanie (1.3) reprezentuje zbiér wartosci X, gdzie X nalezy do zbioru y , t
nalezy do zbioru T, a w nalezy do zbioru 2.

Powyzszy zapis oznacza, ze zbior wartosci procesowych jest reprezentowany przez
X, hatomiast zbiér wartosci parametréw t, typowo zwigzanych z czasem, jest reprezen-
towany przez T. Przestrzen zdarzen elementarnych jest oznaczana przez €1, jak ustalono
wezesniej w pracach Dooba (1953), Fisz (1967) i Papoulis (1972).

X(t) jest zmienna stochastyczna o rozktadzie prawdopodobienstwa, gdzie ¢ jest
stala.

Funkcja Fy(z) reprezentuje prawdopodobienistwo, ze zmienna losowa X (t) jest
mniejsza od x.

Proces stochastyczny X (t) charakteryzuje sie wspélnym n-wymiarowym rozkta-
dem prawdopodobienstwa, ktory jest okreslony przez dystrybuante dla dowolnego zbioru
wartoSci parametréw {t1,ta, ..., t,}.

zapis Fy 4,1, Wyrazenie (z1,22,...,2,) = P{X(t1) < z1,...,X(t,) < z,}
oznacza prawdopodobienstwo, ze zmienne losowe X w chwilach ¢; do ¢, sa mniejsze niz
odpowiednie wartosci od x; do z,,.

Pelna charakterystyke procesu stochastycznego uzyskuje sie¢ poprzez zebranie
wszystkich funkcji dystrybucyjnych o skonczonych wymiarach, gdzie n przyjmuje war-
tosci 1, 2 i tak dalej. (Fisz , 1967).

Funkcja X (t) = X (¢,w’) reprezentuje realizacje procesu, gdzie w’ jest zdarzeniem
elementarnym w €2 | ktére jest state.

W dziedzinie teorii szeregéw czasowych podstawowym pojeciem jest pojecie sta-
cjonarnosci. Stacjonarnosé sensu stricto procesu stochastycznego X (t ) charakteryzuje sie
tym, ze jego n-wymiarowe rozktady pozostaja stale w czasie. Wedtlug Fisza (1967) naste-
pujaca zaleznosé zachodzi dla kazdego n, kazdego podzbioru {ti,t,...,t} nalezacego do
T bedacego podzbiorem R i dla kazdego 7.

Formula Fy 4, 4 (21,22, ..., %n) = Fyygrtotr,. tn+r (@1, Xa, ..., Ty), gdzie T repre-
zentuje przesuniecie czasowe zastosowane do zmiennych wejsciowych od x; do z,.

w ktorej

Zbior {t; + 1, to + T,...,t, + 7} jest podzbiorem T

Jezeli proces stochastyczny X (t) wykazuje Scisle sensowna stacjonarno$é, mozna
wywnioskowaé, ze odpowiednie charakterystyki sa nalezycie spetnione.

Przedstawiono réwnanie Fi(z) = Fo(z) i réwnanie Fy, 4, (21, 22) = Foty—t, (71, 22).
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Dane dotyczace rownosci sugeruja, ze proces stacjonarny w najscislejszym tego
stowa znaczeniu wykazuje jednowymiarowe funkcje rozktadu, ktore pozostaja spdjne dla
wszystkich wartosci parametru ¢t. Dodatkowo dwuwymiarowe dystrybuanty takiego pro-
cesu zaleza wylacznie od réznicy miedzy wartosciami ty — t; parametru ¢ (czas).

W kontekscie proceséw stochastycznych proces X (t) jest uwazany za stacjonarny
w bardziej ogélnym sensie, jesli jego wartos¢ oczekiwana i wariancja pozostaja state w
czasie, a jego funkcja kowariancji zalezy wylacznie od réznicy czasu miedzy momentami

ty i ty, co oznaczamy jako 7.

mg(t) = m, = const,

03( = 03( = const,

Kx(tz - t1> == Kx(T).

Réwnanie mz(t) = m, reprezentuje stalg warto$¢, podczas gdy 0% = 0% pozo-
staje state. Dodatkowo Kx(to —t;) = Kx(7) oznacza zalezno$¢ miedzy Ky a przedziatem
czasu (ty — tq).

Funkcja kowariancji procesu stacjonarnego spetnia w szerszym znaczeniu naste-
pujace warunki:

W chwili 7 = 0 poczatkowa warto$¢ funkcji kowariancji procesu Kx(0) jest réw-
nowazna statej 0. Oznacza to, ze funkcja kowariancji procesu pozostaje skoficzona i nie
zalezy od czasu.

Funkcja K x (1) wykazuje symetrie wzgledem 7, o czym Swiadczy réwnosé K x (1) =
Kx(—1).

nieréwnos$¢ |Kx(7)] < Kx(0), przy czym warto$¢ bezwzgledna Kx(7) maleje
wraz ze wzrostem 7.

Znormalizowana funkcja kowariancji jest czesto stosowana w praktycznych zasto-
sowaniach dla proceséw stacjonarnych.

Réwnanie kx(7) = II?; Eg%

jest prawdziwe, gdy wartos¢ bezwzgledna kx(7) jest
mniejsza lub réwna 1.

Omawiane wartosci dotycza wspotezynnikow korelacji miedzy zmiennymi loso-
wymi X (¢) 1 X (¢t + 7). Zgodnie z trzecim warunkiem funkcji autokowariancji mozna wy-
wnioskowacé, ze korelacja miedzy wyrazami procesu stacjonarnego wykazuje tendencje
spadkowg wraz ze wzrostem odstepu czasu miedzy tymi wyrazami.

Poniewaz warto$¢ bezwzgledna 7 dazy do nieskoriczonosci, funkcja kx (7) dazy do
zera.

O spehieniu warunkow stacjonarnosci w szerokim sensie mozna wnioskowac, jesli
proces stochastyczny jest stacjonarny w sensie waskim i jesli istnieja momenty drugiego

rzedu. Twierdzenie to zostato sformutowane przez Dooba (1953), Fisza (1967) i Papoulisa
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(1972).

Uwaza sie, ze proces ma czas dyskretny, jesli jego przejscia z jednego stanu do
drugiego sa mozliwe wyltacznie w Scisle okreslonych momentach ty,ts,...,t,. W prze-
rwach miedzy tymi momentami proces pozostaje w poprzedniej pozycji. Proces, ktory
moze przejsé z jednego stanu do drugiego w dowolnym nieznanym czasie, nazywany jest
procesem ciagtym.

Proces deterministyczny charakteryzuje sie tym, ze jest jednoznacznie zdeter-
minowany w kazdym momencie. Cechg charakterystyczng tego zjawiska jest mozliwo$é
prognozowania przysztych wartosci procesowych na podstawie aktualnej préby. Trend li-
niowy jest przyktadem procesu deterministycznego.

Wedlug Manczaka (1970) procesy ergodyczne odnosza sie do tych proceséw, kté-
rych cechy probabilistyczne post factum moga by¢ reprezentowane przez cechy utrwalone
w dtuzszym czasie.

Aby umozliwié¢ praktyczne zastosowanie teorii proceséw stochastycznych, koniecz-
ne jest ustalenie probabilistycznych wtasciwosci proceséw opartych na pojedynczej, odpo-
wiednio dhugiej realizacji procesu. Warunek ergodycznosci w procesie uznano za konieczny

na podstawie badan przeprowadzonych przez Manczaka w 1970 roku.

1.2.3 Modele autoregresji

Modele autoregresji to modele statystyczne, ktére wykorzystuja wezesniejsze ob-
serwacje szeregu czasowego do przewidywania przysztych wartosci tego samego szeregu.
Modele te sa powszechnie stosowane w réznych dziedzinach, w tym w ekonomii, finan-
sach i inzynierii, do analizowania i prognozowania danych zaleznych od czasu. Modele
autoregresji opieraja si¢ na zatozeniu, ze przyszte wartosci szeregow czasowych sa liniowo
powiazane z ich przesztymi warto$ciami i mozna je formutowac przy uzyciu réznych tech-
nik matematycznych, takich jak regresja liniowa, oszacowanie najwiekszej wiarygodnosci i
wnioskowanie bayesowskie. Doktadnos¢ modeli autoregresyjnych zalezy od jakosci i ilosci
dostepnych danych, a takze trafnosci zalozen i parametréw modelu.

Autoregresja to technika statystyczna polegajaca na regresji przysztej wartosci
sekwencji na podstawie jej przesztych wartosci, przy czym te ostatnie stuza jako zmienne
objasniajace.

Modele autoregresji, zgodnie z definicja Boxa i Jenkinsa (1983), Niederlinskie-
go (1979) i Welfe (2009), odnosza sie do modeli, w ktérych obecne wartosci szeregu sa,
reprezentowane jako liniowe funkcje wezesniejszych obserwacji.

Jesli obecna warto$¢ ciggu x, jest zalezna wytacznie od jednej poprzedzajacej
warto$ci w sposéb liniowy.

Jesli model oparty jest na poprzedniej wartosci zmiennej, oznaczanej jako x,,_;
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, mozna go sklasyfikowaé jako model autoregresji pierwszego rzedu i reprezentowaé w
literaturze naukowej jako AR(1).

Model autoregresji rzedu p, AR(p), charakteryzuje sie liniowa zalezno$cia biezacej
wartodci ciggu x,, od poprzedzajacych go wartosci pry,_1, ..., Tn_p.

Proces autoregresji skonczonego rzedu, gdzie p jest wieksze od 1, mozna wyrazi¢

za pomoca nastepujacego rownania:
Tp = 1Tp_1 + Q2Tp_o+ -+ ApTp_p + &y, (1.4)

Réwnanie przedstawione przez uzytkownika mozna przedstawi¢ naukowo w naste-
pujacy sposob: z,, jest rowne sumie a;x,_1 + asx,_2 i tak dalej, az do a,z,_,, z dodatkiem
sktadnika btedu reprezentowanego przez e,,.

Gdzie:

Model procesu charakteryzuje sie parametrami p, oznaczonymi jako od 1 do p.
Dodatkowo proces obejmuje proces absolutnie losowy, okreslany jako szum biaty, ozna-

czany jako g,. Bialy szum ma okreslone wtasciwosci.
H [571] =0,
resle,] = oe < o0

Kowariancja miedzy ¢, i €,5 jest rowna zeru, gdzie s nie jest rowne zeru.

Artykul ten ma na celu przedstawienie akademickiej dyskusji na temat stocha-
stycznego procesu autoregresji pierwszego rzedu AR( 1) i zwiazanych z nim wtasciwosci.

Proces AR(1) jest rodzajem modelu procesu stochastycznego w dyskretnej prze-
strzeni czasowej, opisanego przez Welfe (2009) i Walaszek Babiszewska (2015).

Réwnanie 1.5 przedstawia rekurencyjna zalezno$¢ miedzy x, i jego poprzednia
wartoscia, x,_1, pomnozona przez stata a i dodana do sktadnika btedu e,. Zaleznos¢ ta
zachodzi dla wartosci n w zakresie od 2 do V.

Zmienna ,,a” reprezentuje parametr procesu, ktéry nie zostal jeszcze zidentyfiko-
wany, podczas gdy ,.€,” oznacza absolutnie losowy proces, ktéry charakteryzuje sie biatym
szumem i pozostaje nieznany.

Aby obliczy¢ przewidywana wartosé procesu E[z,], nalezy wykonaé¢ przeksztal-
cenie wzoru (1.5) poprzez podstawienie z,, 1, x, o, i tak dalej. Strukture powyzszej pro-

cedury oznaczono jako (1.5).
Tp = ATp_1+Ep,n=2,..., N, (1.5)

Réwnanie z, = az,_; + €, mozna rekurencyjnie wyrazi¢ jako x, = a(ax,_o +

en—1) + €, 1 tak dalej. Rownanie mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob:
Ty =aTy_ 1+, =alar,_o2+ep1)t+en=...=a"Ty_pm+ am_lén_(m_l) +...+¢&, (1.6)
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Zakladajac, ze |a| < 1 lim,, .. a™ = 0. Ponadto wyrazenie 1.6 implikuje, ze
Elz,] =0.

Dowody empiryczne sugeruja, ze wariancje procesu AR(1) mozna wyrazi¢ naste-
pujaco: |a| < 1.

Réwnanie oznaczone jako

1
D*[X,] = 0% = 02— (1.7)

przedstawiono w kontekscie akademickim.

Wariancja procesu AR(1) jest zalezna zaréwno od wariancji szumu, jak i para-
metru a.

Wedtug Welfe (2009), gdy wartosé¢ parametru kowariancji procesu AR(1),
cov|Xy, Tp_m], wynosi |i| < 1, maleje z potega m.

Podane réwnanie pokazuje kowariancje miedzy x,, i ,—m,

m

a
COV[Tp, Tppen) = 0'?1 s =oxa™, m=0,1,2,... (1.8)
—a
Znormalizowana funkcje autokorelacji, oznaczona jako k.(m) = ku(Tn, Tn_m),
mozna przedstawi¢ w postaci macierzowej.
1 a a? am !
a 1 a cooam?
ke(m) = | g2 a 1 am3 (1.9)
amfl amf2 am73 1

Tematyka dotyczy stochastycznego procesu autoregresji drugiego rzedu, a kon-
kretnie procesu AR(2).

Model AR( 2) jest rodzajem modelu procesu stochastycznego w dyskretnej prze-
strzeni czasu, ktéry nalezy do klasy proceséw autoregresyjnych drugiego rzedu. Mozna to

wyrazi¢ w nastepujacej postaci:
Ty = aTp—1 +bTp_o+¢e,, n=3,...N (1.10)

Réwnanie (1.47) przedstawia matematyczna zalezno$é miedzy x, i poprzedzajacymi go

wyrazami, x,_1 i T,_o, jak rowniez sktadnik btedu, €,. Wspotczynniki a i b s rowniez

zawarte w tym rownaniu. To réwnanie jest wazne dla wartoéci n w zakresie od 3 do .
Parametry modelu, oznaczone przez a i b, podlegaja wptywowi stochastycznego

procesu biatego szumu, reprezentowanego przez &,.
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Modele autoregresyjne sg wykorzystywane do charakteryzowania proceséw stacjo-
narnych. Cecha definiujaca sekwencje czasowe, ktore sa stacjonarne, jest to, ze ich funkcje
probabilistyczne pozostaja state nawet po przesunigciu w czasie.

Wedtug Sveshnikova (1965) i Sobezyka (1996) funkcja korelacji jest zawsze obecna
w procesie stochastycznym drugiego rzedu.

Modele $redniej ruchomej (MA) to rodzaj modelu statystycznego powszechnie sto-
sowanego w analizie szeregdéw czasowych. Polegaja one na obliczeniu Sredniej serii punktéw
danych w okre$lonym przedziale czasu, przy czym wynikowa wartosé¢ reprezentuje ,,Srednig,
ruchoma” dla tego okresu. Modele MA sa przydatne do identyfikowania trendéw i wzor-
coOw w danych i mogg by¢ uzywane do prognozowania przysztych wartosci na podstawie
wynikéw z przesztosci.

Proces sredniej ruchomej mozna scharakteryzowac jako model regresji liniowej,
ktory wiaze obecng wartosé szeregu czasowego z przesztymi sktadnikami btedow, ktore sg
zwigzane z biatym szumem lub przypadkowymi zakloceniami. Zwykle przyjmuje sie, ze
identyczne rozktady, zazwyczaj rozktad normalny ze statag wariancja i wartoscia oczeki-
wang rowna zero, sa zrédtem losowych zaburzen w kazdym punkcie. Model ten wykazuje
charakterystyczng ceche, zgodnie z ktora perturbacje stochastyczne rozchodzg si¢ na ko-
lejne wartosci szeregdw czasowych, jak zauwazyli Niederliniski , Kasprzyk i Figwer (1997).

Wedtug Welfe (2009) model MA(q), ktéry obejmuje $rednig ruchoma rzedu ¢,
mozna wyrazi¢ w nastepujacej postaci.

Powyzsze rownanie przedstawia warto$é¢ x w chwili n, gdzie jest funkcjg sktadowe;
btedu w chwili n(e,,) i sktadowej btedu w dwdch poprzednich okresach czasu (€,-1 i £,-2),

kazdy pomnozony przez odpowiedni wspétczynnik
Tn = Ep + blEn,1 -+ bQEn,Q + ...+ bqé‘n,q, (111)

Powyzsze réwnanie odnosi sie do modelu z parametrami ¢ oznaczonymi jako by
do b, , gdzie €,, reprezentuje proces bialego szumu w czasie dyskretnym.
Niniejszy dyskurs bedzie dotyczyt procesu sredniej ruchomej i odpowiadajacych

mu whasdciwosci, ze szczegdlnym uwzglednieniem fundamentalnej formuty modelu MA(1).

Potozenie 7, jest procesem biatego szumu charakteryzujacym sie wlasciwosciami,
ze jego wartosé oczekiwana wynosi zero, oznaczana jako E|[r,] = 0.

re?[r,] = 62,

cov(Tp, Tn—s) =0, s #0

Wyznaczenie wartosci oczekiwanej, wariancji i funkcji kowariancji procesu MA(

1) mozna osiagnaé¢ poprzez wykorzystanie odpowiednich definicji, jak nakreslono w Welfe
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(2009) i Walaszek-Babiszewskiej (2015).

Réwnanie E(x,) = E(1,) + bE(7,-1) = 0 jest prawdziwe.

Réwnanie D?(z,,) = D?*(1,) + b*D?*(7,,_1) = 0 Mozna zaobserwowaé 02(1 + b?).

Kowariancje miedzy x, i x,,_1 mozna wyrazi¢ jako warto$é¢ oczekiwang iloczynu
roznicy miedzy x, a jego wartoscig oczekiwang oraz réznicy miedzy x,_1 a jego wartoscia
oczekiwana. Mozna to dalej uprosci¢ do oczekiwanej wartosci iloczynu x,, i x,,_1.

Obliczane jest wyrazenie E[(7, + b7_1)(Tnh_1 + bTn_2)] =.

Wyrazenie matematyczne E[(7,7,-1+b72_ + b7, 702+ b7, _1b7,,_5)] mozna upro-
4ci¢ do E[br2_,]. Uproszczenie to opiera si¢ na zalozeniu, ze kowariancja miedzy z,, i T,
jest réwna zeru dla s wiekszych od jeden, oraz ze b i 6 sg statymi.

Proces sredniej ruchomej rzedu poczatkowego wykazuje zerows srednig i skonczo-
ng wariancje, ktoéra jest zalezna zarowno od wariancji zaburzen, jak i parametru modelu
b. Proces MA(1) mozna scharakteryzowaé jako nieskorelowany proces stochastyczny, po-
dobny do bialego szumu. Model $redniej ruchomej ma zalety i wady:

Jedna z zalet tego podejscia jest wygoda i wydajnosé, jaka oferuje w wykonywaniu
obliczen matematycznych.

Wady obejmuja niewystarczajaca precyzje prognozy, utrate danych podczas pro-
cesu oraz niewystarczajace uwzglednienie trendow i wpltywow sezonowych.

Model autoregresji sredniej ruchomej (ARMA) to model statystyczny stosowany
w analizie szeregéw czasowych. Laczy koncepcje modeli autoregresji (AR) i modeli $redniej
ruchomej (MA), aby stworzy¢ bardziej wszechstronny model do analizy danych szeregéw
czasowych. Model ARMA jest szeroko stosowany w réznych dziedzinach, w tym w finan-
sach, ekonomii i inzynierii, do prognozowania przysztych wartosci szeregu czasowego na
podstawie jego zachowania w przesztosci.

Model ARMA, ktéry oznacza autoregresywna srednig ruchomsg, jest strukturg
matematyczng wykorzystywang w analizie statystycznej w celu analizy i prognozowania
stacjonarnych szeregéw czasowych (Zhang i Moore, 2015; Chen, 2019).

Model ARMA sktada sie z dwoch podstawowych modeli szeregéw czasowych, a
mianowicie modelu autoregres;ji.

Modele AR i MA sg powszechnie stosowane w analizie szeregdéw czasowych. Proces
autoregresji skonczonego rzedu s, gdzie s jest wicksze od 1, mozna przedstawi¢ matema-

tycznie za pomocg nastepujacego wzoru:
Tp = Q1 Tp_1 + A2Xp_9 + ...+ QTp_s + En, (1.13)

Podane réwnanie reprezentuje formute rekurencyjng, w ktorej x,, jest rowne sumie
iloczynu kazdego wspotczynnika a; i odpowiedniego sktadnika x,,_; , gdzie ¢ miesci si¢ w
zakresie od 1 do liczby wyrazéw w réwnaniu. Rownanie (1.58) sklada sie ze zmiennych

a,s,n ie, gdzie € oznacza sktadnik btedu.
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Gdzie:

Parametry modelu sa oznaczone jako od 1 do s, podczas gdy sktadnik losowy jest
reprezentowany przez €,. Ten ostatni jest procesem stochastycznym charakteryzujacym
sie bialtym szumem.

Proces MA(q) charakteryzuje si¢ $rednig ruchoma rzedu ¢ i mozna go wyrazi¢ w

nastepujacy sposob:
Ty =€+ blgn—l + bg&n_g + ...+ bqén_q (311&)

Gdzie:

Parametry modelu sa oznaczone jako b; do b,, podczas gdy losowy sktadnik pro-
ceséw biatego szumu jest reprezentowany przez e,,.

Proces autoregresyjny lezacy u podstaw $redniej ruchomej rzedu ¢, oznaczany
jako ARM A(s, q), jest ztozony z dwdch proceséw (Welfe , 2009). W szczegblnosci proces

mozna przedstawi¢ jako
Ty = QqTp_1 + Q2Tp_o + ...+ QsTp_s + €y + 161 + bagp_o + ... + byen_yq (1.14)

Modele ARMA sg wykorzystywane do przedstawiania sekwencji czasowych, ktére
sg stacjonarne. Niektore formy niestacjonarnosci mozna przeksztatci¢ w procesy stacjonar-
ne, na przyktad poprzez implementacje procesow roznicowych i podzniejsze wykorzystanie
modeli ARMA. Ponadto w ponizszej sekcji przedstawiono kategorie modeli autoregresyj-
nej zintegrowanej $redniej ruchomej (ARIMA).

Skutecznosé modeli ARMA przypisuje sie ich oszczednej reprezentacji. Funkcja
autokorelacji jest zwykle uzywana do opisu cech modeli ARMA, podobnie jak modele AR
i MA, jak zauwazyli Chan i Ngai (2011) oraz Zhang i Moore (2015).

Model ARIMA jest metoda statystyczng powszechnie stosowana w analizie sze-
regdéw czasowych.

Model ARIMA, ktory oznacza autoregresyjna zintegrowang $rednig ruchoma, jest
rodzajem procesu stochastycznego, ktory taczy modele autoregresyjne i sredniej ruchomej
z integracja. Zintegrowane modele sg powszechnie stosowane do przedstawiania proceséw
stochastycznych, ktére sg niestacjonarne (Stellwagen i Tashman, 2013).

Model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) to narzedzie staty-
styczne, ktore wykorzystuje dane szeregéw czasowych do prognozowania przysztych wzor-
cOw.

Zintegrowany model autoregresji sSredniej ruchomej jest technika statystyczna wy-
korzystywang w analizie regresji do oceny wielko$ci zmiennej zaleznej w stosunku do
innych zmiennych. Powyzszy model jest szeroko wykorzystywany do prognozowania przy-
sztych wartosci danych. Osiaga sie to poprzez analize rozbieznosci miedzy wartosciami

obecnymi w ciggach znakéw, a nie samych wartosci oryginalnych.
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Model ARIMA sktada sie z trzech podstawowych komponentéw, a mianowicie
autoregresji (AR), integracji (I) i $redniej ruchomej (MA).

Autoregresja odnosi sie do modelu statystycznego, ktéry przedstawia regresje
zmiennej na podstawie jej przesztych wartosci.

Wedtug Jamesa Chena (2019) integracja odnosi sie do procedury obliczania roz-
bieznosci miedzy nieprzetworzonymi obserwacjami w celu wygenerowania szeregow cza-
sowych, ktore sktadaja sie z rozbieznosci miedzy punktami danych w sasiadujacych in-
stancjach. W kontekécie modeli ARIMA zwyczajowo oznacza sie model jako ARIMA z
parametrami p, d, q, gdzie p reprezentuje liczbe opdznien zmiennej zaleznej w sktadniku
autoregresyjnym, d reprezentuje stopien zroéznicowania, a q reprezentuje liczba opo6znien
sktadnika btedu w sktadniku sredniej ruchomej. Zmienna ,,d” reprezentuje stopien réznicy.
Zapytanie dotyczy zakresu sredniej ruchome;j.

Model ARIMA mozna skonstruowaé za pomocg réoznych metodologii, aby dziatal
jako model ARMA lub alternatywnie jako proste modele AR, I lub MA. Wedtug Ja-
mesa Chena (2019) modele ARIMA sa wykorzystywane do charakteryzowania hatasu w
zaktdceniach.

Modele ARIMA sa konstruowane w oparciu o procesy roznicowe, ktére sg wypro-
wadzane z obserwacji procesu podstawowego {Zn, Tn_1,Tn_2,- -, Tpn_m,--.}. Te procesy
réznicowe stuza jako podstawa do budowy modeli ARIMA.

Poczatkowa rozbieznosé miedzy tymi dwoma zjawiskami:

Wzér na pierwsza réznice ciggu wyraza sie nastepujaco: A'X, = z, — Tn_1,
natomiast pierwsza réznica poprzedniego wyrazu jest dana wzorem A'X,,_| = 2,1 —,,_o.

Réwnanie przedstawione jako A'X, ., = Tp_m — Tn_m jest wyrazeniem akade-
mickim.

Proces drugich réznic polega na obliczeniu réznic miedzy kolejnymi wyrazami
ciagu, a nastepnie obliczeniu réznic miedzy tymi réznicami. Mozna to wykorzystaé¢ do
analizy wzorcow i trendéw w sekwencji.

Réwnanie A%X,, = A'X, — A'X, | mozna wyrazi¢ jako z, — x,_1 — (Tp_1 —
Tp_9) =Ty — 2Tp_1 + Tpo.

Trzecia rozbieznos$é¢ dotyczy procesu.

Réwnanie A3X,, = A2X, — A%2X,_| mozna wyrazi¢ jako x, — 22,1 + Tp_o —
(A1 X, 1 —A'X,, ). Dalsze uproszczenie daje x, — 22,1 +Tp_92— [Tn_1— Tpno— (Tp_o—
T,—3). Mozna to zapisaé jako x, — 3z,_1 + 37,2 — Tp_3.

W przypadku, gdy proces rézmic rzedu I, A'X,, jest modelowany za pomoca sche-
matu AR(p), kolejnym krokiem jest oszacowanie parametréw ay, ..., a,, a nastepnie roz-

wigzanie wspomnianych ukltadéw réwnania w celu okreslenia podstawowego procesu.

ARX
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Model autoregresyjny z wejSciem zewnetrznym, potocznie nazywany ARX, na-
lezy do dostepnych dynamicznych modeli obiektowych. Model wejscia-wyjscia ARX ma
zastosowanie do systeméw charakteryzujacych sie obiektami stochastycznymi. W chwili
n wyjscie obiektu jest okreslane przez liniowg kombinacje jego przesztych wartosci i wej-
Scia, ktore zostalo opdznione. Wedtug Niederlinskiego (1979) model ARX wyraza si¢ w
okreslonej formie.

7

Wyrazenie ,x,, + ayx,_1 + ...” mozna przedstawi¢ w jezyku akademickim jako
rOwnanie wielomianowe ze zmienng x podniesiong do réznych poteg i pomnozong przez
wspotcezynniki. Przedstawione réwnanie ma charakter matematyczny, a konkretnie rowna-
nie wielomianowe. Obejmuje zmienne reprezentowane przez litery i wspotczynniki repre-
zentowane przez liczby. R6wnaniem mozna manipulowaé¢ za pomoca operacji algebraicz-
nych w celu rozwigzania nieznanych zmiennych. Modele ARX sg powszechnie stosowane
do charakteryzowania systeméw, w ktorych zmienna wyjsciowa systemu jest oznaczona
przez x, zmienna wejsciowa systemu jest oznaczona przez u, a e reprezentuje proces catko-
wicie losowy. Okreslenie kolejnosci modelu ARX jest uzaleznione od uwzglednienia ilosci
krokow wejsciowych i wyjsciowych, a takze opdznienia s.

Model autoregresji z wejsciami egzogenicznymi (ARX) to podstawowe ramy cha-
rakteryzowania uktadéw dynamicznych podlegajacych zaburzeniom stochastycznym. Wspo-
mniane modele przedstawiajg wyjscie badanego procesu jako sume regresji wezesniejszych
obserwacji funkcji wejscie-wyjscie oraz biatego szumu, ktory charakteryzuje btad w row-
naniu (Soderstrom & Stoica , 1997). Kontekst stochastyczny, podobnie jak inne modele
btedow rownan, powstrzymuje sie od formutowania wyraznych zatozen dotyczacych zrédta

zgodnosci miedzy wynikiem procesu a obserwacjami ( Diversi i in., 2010).
TAR

Dyscyplina ekonometrii przyniosta dodatkowe kategorie modeli statystycznych,
takie jak te odnoszgce sie do reprezentacji nieliniowych sekwencji czasowych. Przyktadami
takich modeli sa progowe modele autoregresyjne (TAR) i modele autoregresyjne ptynnego
przejécia (STAR), jak zauwazyt Welfe (2009).

W dziedzinie prognozowania rzadko zdarza sie, aby warunek stacjonarnosci pro-
cesu byt spelniony, zwtaszcza jesli chodzi o stata wartosé srednig. W konsekwencji modele
autoregresji liniowej, ktore sa ustalone dla pelnego zestawu obserwacji, nie sa juz odpo-
wiednim obrazem.

Wiarygodne rozwiazanie obejmuje wdrozenie fragmentarycznego modelu liniowe-
go, takiego jak progowy model autoregresji (TAR). W przypadkach, gdy istnieje powéd, by
sadzi¢, ze okreslony obszar przestrzeni stanéw procesu, oznaczony jako x, charakteryzuje

sie modelami autoregresji wielokrotnej, zastosowanie modelu autoregresji progowej (TAR)
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umozliwia integracje tych modeli lokalnych w ujednolicony model . Takie podejscie umoz-
liwia kompleksowy opis badanego procesu. Proces polega na podziale przestrzeni y na
wzajemnie wykluczajace si¢ przedzialy na podstawie wybranej zmiennej, takiej jak zmien-
na niezalezna z,,—1. W kazdym przedziale tworzone sa modele autoregresji =] = f(2,—s)
dla r-tego przedziatu. Proces przechodzenia z jednej linii regresji do drugiej nazywany jest
funkcja przejécia, oznaczang jako A.. Ta funkcja przyjmuje wartos¢ 1 dla r-tej przedziat
i warto$¢ 0 dla wszystkich pozostatych przedziatow. Model globalny mozna wyrazi¢ w

formacie matematycznym w nastepujacy sposob:
Ty =N, r=12 ... R (1.15)

Model autoregresji AR(1) lub AR(2) wyznaczany jest dla wybranej zmiennej w
r-tym przedziale , gdzie x i n sa odpowiednimi parametrami. Progi modelu, oznaczone

jako x*, reprezentujg granice przedziatow.

X

xF Xn-1

Rysunek 1.1: Przyktad modelu TAR na tle zbioru obserwacji w ukladzie

wspétrzednych (z,, 2, 1)

[lustracja przedstawiona na rysunku 1.1 przedstawia zastosowanie modelu autore-
gresyjnego szeregéw czasowych (TAR) w korelacji ze zbiorem obserwacji w wyznaczonym
uktadzie wspoétrzednych.

Model TAR jest ztozeniem modeli autoregresyjnych, ktére sa wykorzystywane do

rozwigzywania nieliniowosci w obliczeniach, zgodnie z sugestia Aznarte i Benitez (2013).
STAR

Model autoregresyjny, a konkretnie model Smooth Transition Autoregressive (STAR),

r

zawiera ciagle funkcje przejscia oznaczone jako \.(b",z! ), ktére okreslaja polozenie i

konfiguracje przejscia wérod lokalnych modeli autoregresyjnych 7. Funkcja A\.(07, a7 _;)
podlega odwzorowaniu na przedzial jednostkowy [0,1] i typowo wykazuje nieliniowosé
wzgledem swoich zmiennych niezaleznych ( Walaszek-Babiszewska , Rydel i Kashpruk ,

2018).
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Xn

Rysunek 1.2: Przyktad modelu STAR na tle zbioru obserwacji w ukladzie

wspotrzednych (z,,z, 1)

Na rysunku 1.2 zilustrowano przyktad modelu STAR w odniesieniu do zbioru

obserwacji w uktadzie wspotrzednych.

W zaawansowanej analizie finansowej modele STAR sa wykorzystywane ze wzgle-
du na ich ptynne przelagczanie rezimow w przeciwienstwie do dyskretnych przetaczania
rezimow. Modele te sg wykorzystywane do analizy dynamiki ciggéw czasowych w sytu-
acjach, w ktorych decyzje inwestorow nie sa podejmowane jednoczesnie, jak zauwazaja
Aznarte i Benitez (2013).
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Tabela 1.1: Tabela poré6wnawcza modeli parametrycznych

[los¢ Liczba Modele
Modele

zmiennych | parametréw | proceséw

<]

g

Q z

) = =

El218|2z| = |58| = |8 ¢

ElE|2lEls] € |=T g | 8

A Z | n |08 = < = 7 S
AR + + + + +
MA + + + + +
ARMA | + + + + +

ARIMA | + + + + +
ARX | + + + + +
TAR + | + + + +
STAR + | + + + +

W tabeli 1.1 przedstawiono poréwnanie modeli parametrycznych procesow sto-

chastycznych, ktore zostaly omoéwione w tym rozdziale.

1.3 Wybrane metody identyfikacji procesow

Identyfikacja procesu lub systemu w kontekscie automatyzacji obejmuje wypro-
wadzenie modelu matematycznego poprzez badania empiryczne. Identyfikacja stuzy usta-
leniu zaleznosci migdzy zmiennymi obiektu w stanie rownowagi lub w czasie trwania proce-
sOw przejsciowych. Przedmiotem rozwazan jest rozeznanie atrybutu statego lub zmiennego
(prototypu). Zazwyczaj zaktada sie okreslong kategorie modeli teoretycznych. Wlaczenie
kryterium identyfikacji wynika z procesu porzadkowania w ramach klasy wzorcowej, co
zauwazaja Manczak (1971), Bubnicki (1974) oraz Mariczak i Nahorski (1983).

Niniejszy rozdzial ma na celu zbadanie procesu identyfikacji modeli statystycz-
nych. W artykule zostanie przedstawiona metoda najmniejszych sum kwadratéw btedow
modelu. Metoda ta jest powszechnie stosowana jako kryterium wyboru modelu parame-

trycznego, obok metody najwiekszej wiarygodnosci. Wyboér modelu odbywa sie poprzez
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identyfikacje parametrow, ktére pochodza z okreslonego zbioru danych.

W pracy wyprowadzono wzory do estymacji modeli AR(1) i AR(2) oraz przyjeto
miary oceny dopasowania modeli do danych eksperymentalnych. Miary te obejmowaty
funkcje autokorelacji reszt modelu. Dodatkowo w badaniu wyprowadzono wzory na skta-
dowe trendu modelu. Proces identyfikacji modeli AR(1) i AR(2) zilustrowano za pomoca
diagramu, ktory nastepnie postuzyt jako podstawa algorytmu obliczeniowego.

W prezentowanym rozdziale przedstawiono przyktady obliczen identyfikacyjnych
dotyczacych modeli AR(1) i AR(2) w réznych empirycznych szeregach czasowych. Zbiory
danych to instancje proceséw stochastycznych, ktére maja dyskretny czas i wykazuja
rozne cechy.

Ponadto opracowano procedure obliczeniowg w celu ustalenia parametrow mode-
lu stochastycznego ARX dla systemu. W niniejszym badaniu jako ilustracje identyfikacji
wykorzystano zestawy obserwacji dwéch zmiennych odnoszacych sie do pojedynczego pro-

cesu technologicznego.

1.3.1 Metoda najmniejszych kwadratéw jako metoda estymacji parametrow

modeli parametrycznych

Metoda najmniejszych kwadratéow btedéw modelu jest kryterium wyboru modelu
z danej klasy modeli parametrycznych. Ta metoda ulatwia identyfikacje odpowiednich
parametrow modelu, ktore sa zgodne z danymi eksperymentalnymi.

Powyzsza technika zostata scharakteryzowana jako sktadnik konwencjonalnego
podejscia do analizy regresji, w ktérym uwzglednia sie zatozenia Gaussa-Markowa dotycza-
ce stochastycznych charakterystyk zmiennych modelowych. Powyzsze zatozenia utatwiaja
wyprowadzanie wnioskowania statystycznego dotyczacego estymatoréw modelowych, jak
postuluja Manczak (1971) i Welfe (2009). Metoda najmniejszych kwadratéw nie wymaga,
takich zatozen i utatwia wyznaczenie parametréw modelu liniowego.

Wykorzystanie analizy regresji, w potaczeniu z ustalonymi rozktadami warunkéw
Gaussa-Markowa, utatwia ocene istotnosci rownania regresji oraz istotnosci i wspétezyn-
nikéw a ~ i~ b (Manczak, 1971; Welfe , 2009 ) .

W niniejszym badaniu zastosowano wytacznie metode najmniejszych kwadratéw
ze wzgledu na rzadkie wystepowanie rozktadéw normalnych zmiennych w badaniach eks-
perymentalnych, co jest warunkiem wstepnym analizy regres;ji.

Zmienna y jest zdefiniowana jako warto$¢ oczekiwana y przy danym x i jest

modelowana przy uzyciu postaci liniowej, a konkretnie linii regresji pierwszego rzedu.

§ = Elyla, (1.16)
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Oczekiwana wartos¢ y przy danym x jest reprezentowana przez E{y|z} i moze by¢ wyra-

zona jako liniowa kombinacja x ze wspotczynnikami a i b.
E{y|lz} = ax +b. (1.17)

Rozwazmy dany zbiér obserwacji {(z;,v:)} i = 1,2,..., N , gdzie & oznacza
zmienng niezalezna, a y zalezng zmienng losows. Celem jest wyznaczenie warunkowej
wartosci oczekiwanej, ktora spetnia okreslony warunek.

Celem jest zminimalizowanie kwadratu réznicy miedzy wartosciami przewidywa-
nymi (az; + b) a wartodciami rzeczywistymi (y;).

Parametry modelu a i b sg estymowane w procesie minimalizacji sumy kwadratow
bledéw w modelu.

Elei]? = jlvz[yi — (az; + B2 = win (1.18)

Roéwnanie (1.47) ma na celu zminimalizowanie sumy kwadratéw reszt poprzez
oszacowanie parametréw a i b w modelu regresji liniowej, gdzie E|e;)? jest w przyblizeniu
rowne sumie kwadratéw réznic miedzy obserwowanymi warto$ciami y; a przewidywanymi
wartosci (ax; + b).

Warunek, ktory jest wymagany dla obecnosci ekstremum, daje w wyniku zestaw

rownan algebraicznych.

Ely; — (ax; + b)]> — min .

ab
Powyzsze réwnanie przedstawia sume kwadratow reszt w modelu regresji liniowej, gdzie
N to liczba obserwacji, x; i y; to odpowiednio zmienne predykcyjne i odpowiedzi, a a i b to
wspotezynniki nachylenia i wyrazu wolnego. Celem analizy regresji jest zminimalizowanie
tej sumy kwadratow reszt w celu uzyskania najlepiej dopasowanej linii, ktora wyjasnia

zwiazek miedzy predyktorem a zmiennymi odpowiedzi.

j{jlvi[y ~ (ami+ B} =0

i=1
d { 1 Y -
{5 Ll — (@ + D} =0
db N lzzl % 7

Powyzsze réwnanie przedstawia wyrazenie matematyczne, w ktorym suma kwa-
dratow réznic miedzy wartosciami obserwowanymi a wartosciami przewidywanymi jest
minimalizowana. Zmienne uzyte w tym réwnaniu obejmuja N, ktére reprezentujg catko-
witg liczbe obserwacji, xi i yi , ktére reprezentujg odpowiednio zmienne predykcyjne i
odpowiedzi, oraz aib, ktore reprezentuja wspotczynniki modelu regresji liniowej. Celem
tego rownania jest znalezienie wartosci aib, ktore najlepiej pasuja do obserwowanych da-

nych.
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Po wykonaniu okre$lonych procedur wynik jest nastepujacy:

Réwnanie przedstawione przez uzytkownika jest wyrazeniem matematycznym po-
legajacym na zsumowaniu iloczynu dwoch zmiennych, x; i y; , gdzie ¢ wynosi od 1 do N.
Zmienne a i b to wspotezynniki mnozone przez sume x; do kwadratu i odpowiednio su-
mowanie x;.

Powyzsze rownanie przedstawia model regresji liniowej, gdzie P to liczba punktow
danych, N to liczba zmiennych niezaleznych, z; to i-ta zmienna niezalezna, y; to i-ta
zmienna zalezna, a i b to wspotezynniki modelu.

W celu uproszczenia zapisu stosujemy podstawienia literowe A, B, C i D w ukta-
dzie réwnan algebraicznych.

aC +bA=D
aA+bN =B

Przedstawione réwnanie jest uktadem liniowym dwéch zmiennych, w ktérym
wspotczynniki zmiennych sg reprezentowane przez stale a i b. Prawa strona réwnania
jest oznaczona stata D.

Przedstawione rownanie jest wyrazeniem matematycznym w postaci kombinacji
liniowej, gdzie wspotczynniki zmiennych ,a” i ,,b” sg reprezentowane odpowiednio przez
symbole , 77 i ,N”. Wynikowa warto$¢ tego wyrazenia jest oznaczona symbolem ,,B”.

Uktad rownan algebraicznych nalezy rozwiazywac za pomoca wyznacznikow.

C A
W= =CN — A%, W #0.
A N
D A
W, = = DN — BA,
B N
C D
W, = = DB — AD.
A B

Ostatecznie poszukiwane estymatory &,IA) WYNosza.:

S

|=

b=

Q>
I

b
=
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Réwnanie regresji oznaczone jako (1.46) jest zdefiniowane przez przypisane esty-
matory.

Zastosowanie zasady najmniejszych kwadratow rozciaga sie na identyfikacje mo-
deli dynamicznych. Analogicznie do modelu statycznego opisanego w sekcji 2.2, modele

dynamiczne obejmuja rowniez obliczanie parametréw poprzez odpowiednie obliczenia.

AR(1), AR(2).
Obliczenia do oszacowania modelu AR (1).

Model AR(1) jest specyficznym przypuszczeniem, ktére jest brane pod uwage
podczas analizy rzeczywistego procesu stochastycznego. Biorac pod uwage zatozenia o
stacjonarnoéci i ergodycznosci dla badanego procesu, mozliwe jest wyprowadzenie esty-
matora dla modelu AR(1) z obserwowanego zbioru danych {z,}. Estymator @ w modelu
AR(1) mozna obliczy¢ metoda najmniejszych kwadratéw. Polega to na poszukiwaniu mi-

nimalnej wartosci funkcji kryterium okreslonej przez:
§=ax+b (1.19)

Celem jest zminimalizowanie ,a” w réwnaniu Q = X" . (2, —ax,_1)?. Warunkiem
9 n—2 n n

istnienia ekstremum ng = 0 jest:

Q=" (v, — ar,_1)* — min. (1.20)

Po zastosowaniu réznych przeksztatcen wynikowy wynik to:

dQ

i YN J2(x, — axp1)(—2p_1) = 0. (1.21)

Wyrazenie ZnNzg(zn — a%p_1)Tn—1 = 0 oznacza réwnanie matematyczne.
Réwnanie ¥ ,z,7, 1 mozna wyrazi¢ jako aX)_,x2 . Parametr a w metodzie
najmniejszych kwadratow jest szacowany przez estymator a, ktory otrzymujemy z danych

empirycznych {z,} za pomoca nastepujacego wzoru:

N
2n:2xn~rn—1

a= (1.22)

N 2
z:7’L:2xn—1

Ponadto, aby lepiej zrozumie¢ jako$¢ modelu, ustalane sa kolejne metryki ocenia-
nej procedury:

W danym zbiorze danych T reprezentuje warto$é¢ $rednia, podczas gdy D?*z re-
prezentuje wariancje. Dodatkowo e? oznacza sume kwadratéw reszt modelu, ktéra jest

rownowazna sumie kwadratéw btedéw modelu.

e? =Y, (zn, — axn_1)?, (1.23)
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Réwnanie (1.23) przedstawia sume kwadratéow réznic miedzy kazdym punktem
danych (z,) a oszacowana wartoscia (a - £z,_1), gdzie an jest stala.
Srednia warto$¢ danej zmiennej.
Ly

E = )
N_1°

(1.24)

Niniejsza praca dotyczy obliczen estymatoréw dla parametréw aib modelu auto-
regresyjnego drugiego rzedu (AR(2)).

W sposéb zblizony do modelu AR(1), pod warunkiem, ze badany rzeczywisty pro-
ces jest zarowno stacjonarny, jak i ergodyczny, mozliwe jest wyprowadzenie estymatoréw
dla domniemanego modelu AR(2) poprzez wykorzystanie dostepnych danych z obserwacji
procesu . Proces wyznaczania estymatoréw parametréw aib dla modelu AR(2) metoda

najmniejszych kwadratéw jest podobny do procesu wyznaczania modelu AR(1).

Q=N [z, — (axp_ 1 +br, )] — min (1.25)

Celem podanego réwnania (1.25) jest zminimalizowanie sumowania kwadratéw
roznic miedzy wartosciami x przy indeksie n i liniowg kombinacjg x przy indeksach n — 1
i n — 2, pomnozonych przez wspoétczynniki a i b, odpowiednio. Sumowanie odbywa si¢ w
zakresie n od 3 do V.

Wychodzac z zalozenia, ze funkcja (1.25) musi mie¢ ekstremum, zostanie wypro-
wadzony uktad dwoch réwnan algebraicznych ze wzgledu na a i b.

Wyrazenie matematyczne podane przez uzytkownika mozna przeformutowaé¢ w

sposob akademicki w nastepujacy sposob:

N 9 N N
a Z Lp_q +0 Z Tn-1Tp—2 = Z TpTn—1

(1.26)
N N N
a Z Tp—1Tp—2 + b Z :L‘72—L_2 - Z TpLp—2
n=3 n=3 n=3

W celu uproszczenia zapisu proponuje sie reprezentacje warto$ci sum w uktadzie
réwnan (1.26) jako A, B, C, D i E.

aA+bB=C
aB+bE =D

Przedstawione rownanie jest rownaniem chemicznym, gdzie A i B to reagenty, ktore tacza
sie, tworzac produkt C. Wspotezynniki a i b reprezentuja odpowiednio stosunki stechio-
metryczne reagentow i produktu.

Przedstawione rownanie jest wyrazeniem matematycznym w postaci kombinacji
liniowej, gdzie zmienne a i b sa wspdétczynnikami mnozacymi odpowiednio zmienne ,,B” i

»E”. Otrzymana suma tych iloczynéw jest rowna statej ,D”.
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Powyzszy uktad réwnan algebraicznych zostanie rozwiazany z wykorzystaniem

wyznacznikow.

W =AE — B? W #0

C B
W, = = CE — DB,
D E
A C
W, = — AD — BC,
B D
o= Ve
=L,
- W,
h= 1t
W

Podane réwnanie to C = CE - DB.
Model AR(2) mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob:

T, = 4z, 1 + b, o (1.27)

1.3.2 Empiryczne podejscia do wyboru modeli o charakterze praktycznym

Istnieja rézne metody szacowania wspotczynnikéw, w tym:

Zwykta procedura najmniejszych kwadratéw jest metoda statystyczna powszech-
nie stosowang w analizie regresji.

Rownania Yule-Walkera, znane réwniez jako metoda momentéw, to technika sto-
sowana w analizie statystycznej.

Metoda Burga.

Algorytm innowacji to proces generowania nowych pomystéw i rozwigzan proble-
mow.

Hannana- Rissanena jest metoda obliczeniowa stosowana w modelowaniu staty-
stycznym i analizie szeregéw czasowych.

W kontekscie analizy szeregéow czasowych zwyczajowo stosuje sie metode Yule
- Walkera lub Burga w celu uzyskania wstepnej estymacji modeli AR(p). I odwrotnie,
algorytm innowacji lub algorytm Hannana - Rissanena sa zwykle wykorzystywane w pro-
cesach MA(q). Po zakonczeniu wstepnego procesu dopasowywania modelu, estymatory
najwiekszej wiarygodnosci Gaussa sa uzyskiwane poprzez wykorzystanie algorytmu inno-
wacji. Jak stwierdzit Sahu (2005) , mozliwe jest latwe uzyskanie przedziatéw ufnosci dla

oszacowanych wspotczynnikow .
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Réwnania Yule-Walkera reprezentuja podejscie oparte na momentach, ktore obej-
muje poréwnanie wartosci kowariancji odnoszacych si¢ do analizowanych danych. Po pod-
stawieniu oszacowania prébki dla funkcji autokorelacji i pézniejszym rozwigzaniu réwna-
nia, otrzymane oszacowanie parametréw jest oszacowaniem Yule-Walkera. Wzor na osza-

cowanie funkcji autokorelacji jest zilustrowany w nastepujacy sposob:
’}/m — E[Xt—th] = E?:lgij[Xt—th—j] + E[Xt_mZt] = Eleg@]"ﬂm,ﬂ + 0-25771 (128)

Biorac pod uwage m > 0, rozwaz nastepujacy uktad réwnan:

st Yo M Y2 -] | Py

Y2 B M Y Y1 -] |y
Y21 Yo

_vp_ _goj_

Uktad odwraca si¢, aby otrzymac wynik ¢; dla j > 1, dzigki estymacji ;. Odwra-
calno$¢ macierzy mozna przypisa¢ jej dodatniosci. Nastepnie réwnanie jest wykorzysty-
wane do podstawienia w celu okreslenia o?. Wspomniana metodologia jest powszechnie
okreslana w literaturze akademickiej jako réwnania Yule-Walkera. Powyzsze podejscie
pokazuje wykonalno$é zidentyfikowania modelu autoregresyjnego (AR), ktéry odpowiada
dowolnej ilosci momentéw w funkeji autokorelacji (ACF), jak opisano w réwnaniach Yule-
Walkera (Zrédlo: https://en.wikipedia.org/wiki/Autoregressive_model#Yule\T1\
textendashWalker_equations).

Algorytm Burga jest dodatkows technika estymacji parametréw. Niniejszy al-
gorytm ma na celu zminimalizowanie btedéw w predykcji liniowej poprzez wykorzysta-
nie Sredniej harmonicznej wspotezynnikéw korelacji czastkowej. Niezmiennosé odwrocenia
czasu jest cechg charakterystyczng proceséw liniowych. Podstawowsg zaleta tego algoryt-
mu jest konsekwentne dostarczanie stabilnych modeli. Algorytm VOS FastBurg wykazat
wyzsza wydajno$¢ w poréwnaniu z metoda Yule-Walker w przypadkach, gdy rekordy da-
nych sa ograniczone. Ponadto skutecznie eliminuje potrzebe dokonywania kompromiséw
miedzy wykorzystaniem obciazonych lub nieobcigzonych oszacowan autokorelacji pod-
czas dzielenia wag. Wiecej informacji na temat tego algorytmu mozna znalezé na stronie
https://opus-codec.org/docs/vos_fastburg.

Hannana- Rissanena dzieli estymacje parametréw na odrebne etapy.

W gre wchodza dwa odrebne etapy.

Do danych dopasowano model autoregresji wyzszego rzedu (AR) z m parametra-

mi, gdzie m jest wigksze niz maksimum p i ¢q. Ten konkretny model jest wykorzystywany
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do okreslenia panujacych warunkéw akustycznych.
€ = Ty — Egn:l&jfﬁn_j (129)

Estymacje parametréow (p,q) modelu ARMA w drugim kroku przeprowadza sie
metoda regresji liniowej metoda najmniejszych kwadratow (z,—1,...,Tp_j, €n1,- .., €n_j
( Eckehard Olbricha , 2008).

Metoda maksymalnego oszacowania wiarygodnosci (MLE) jest stosowana dla mo-
deli nieliniowych. Czynnikiem odrézniajacym metode oszacowania najwiekszej wiarygod-
noéci (MLE) od metody najmniejszych kwadratéw jest to, ze ta pierwsza uwzglednia
rozktad prawdopodobienstwa poczatkowych sktadnikow p.

Estymacja parametru € metoda najwiekszej wiarygodnosci polega na wyznacze-
niu wartosci parametru maksymalizujacego funkcje wiarygodnosci. Technika szacowania
najwickszej wiarygodnosci (MLE) moze wykazywaé zmniejszona wydajnos$é obliczenio-
wa, gdy jest stosowana do zbiorow danych o znacznej wielkosci. Ogolnie rzecz biorac,
powszechng praktyka jest stosowanie jednej z wyzej wymienionych technik w celu uzy-
skania odpowiedniego oszacowania wstepnego, a nastepnie optymalizacja numeryczna w
celu wyznaczenia oszacowania najwiekszej wiarygodnoséci (MLE) ( Kochanek , 2016).

Technika oszacowania maksymalnego prawdopodobienstwa (MLE) opiera sie na
konstrukcji funkcji wiarygodnosci, ktora jest wyprowadzana z wartosci funkcji gestosci
prawdopodobienstwa elementow sktadowych proby losowej. Proces estymacji parametrow
polega na wyborze okreslonego zestawu parametrow rozktadu, co skutkuje maksymalizacja
funkcji wiarygodnosci, jak zauwazyt Manczak Dzendzelyuk , Kostiv i Rabyk (2013) oraz
Brockwell i Davis (2016).

Kryteria stosowane do oceny.

W istniejacej literaturze udokumentowano rézne metryki do oceny doktadnosci
modeli, szczegdlnie w prognozowaniu. Metryki te sa zwykle oparte na resztach lub btedach
modeli. Dwie powszechnie stosowane miary w analizie statystycznej to btad sredniokwa-
dratowy (MSE) i bad $redniokwadratowy (RMSE).

Dwie rozwazane miary statystyczne to MAD, co oznacza $rednie odchylenie bez-
wzgledne, oraz RMSPE, co oznacza pierwiastek sredniokwadratowego btedu procentowe-
go.

Metryka znana jako MAPE, co oznacza sredni bezwzgledny btad procentowy,
zostata wprowadzona przez Niederlinskiego w 1979 roku.

Zmienna I; reprezentuje prognozowang wartos$¢ ciagu czasowego w zadanym cza-
sie t, natomiast x; oznacza rzeczywistg wartos¢ zjawiska w tym samym czasie t. Ponizej

przedstawiono wyrazenia matematyczne dla kazdego rodzaju btedu:

1
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Wyrazenie odnosi sie do pierwiastka kwadratowego ze sredniej sumy kwadratéw bledéw
prognozy dla N obserwacji.

Pierwiastek btedu sredniokwadratowego (RMSE) mozna wyrazié jako

Sredni btad bezwzgledny (MAE) jest miara statystyczng stosowana do oceny do-
ktadnosci modelu predykcyjnego opartego na N obserwacjach. Jest obliczana jako $rednia
roznica bezwzgledna migdzy warto$ciami przewidywanymi a warto$ciami rzeczywistymi .

Srednie odchylenie bezwzgledne (MAD) jest reprezentowane przez wzor

1
N
Pierwiastek kwadratowy z sumy kwadratéw btedow wzglednych, wyrazony w pro-
centach.
Ty — i’t 2
RMSPE = Et< > -100% (1.33)
Tt

Srednia arytmetyczna wartosci bezwzglednych bledéw wzglednych dla N przy-

padkow, wyrazona w procentach.

1
MAPE = —%
NoT

Ty — Ty

- 100% (1.34)

Ty

Poczatkowe trio kryteriow odnosi si¢ do niedoktadnosci jednostek miary procesu,
a ich wielko$¢ jest uzalezniona od poziomu szczegdtowosci danych czasowych. Ostatnie
dwa kryteria sa oceniane przy uzyciu jednostek wzglednych, co umozliwia poréwnanie
modeli w réznych procesach. Podejscie lingwistyczne jest czasami stosowane do okreslenia
precyzji prognoz btedu wzglednego, przy czym prognoza jest wyrazona stownie. a) Jesli
wskaznik doktadnosci jest ponizej 10%, mozna go uznaé za wysoki.

Prognoze uwaza sie za korzystna, gdy wzrasta z 10% do 20%.

Srednio odsetek zadowalajacych efektéw miesci sie w przedziale od 20% do 40%.

Kazdy poziom doktadnosci przekraczajacy 40% mozna uznaé za ponizej normy i
niezadowalajacy.

Przypisane warto$ci wykazuja zmienno$é¢ i sa uzaleznione od konkretnego celu
analizy predykcyjnej.

Wybdr granic miar doktadnosci opiera sie na spetnieniu z gory okreslonych ocze-
kiwan.

Niniejsze omoéwienie dotyczy kryteriéw oceny dopasowania modelu, a mianowicie
Akaike Information Criterion (AIC) i Bayesowskiego Kryterium Informacyjnego (BIC).

Kryteria informacyjne, AIC i BIC, sa wykorzystywane do okreslenia optymalnego

modelu regresji do doktadnego opisu odpowiednich szeregdéw czasowych.
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Kryterium informacyjne Akaike (AIC) jest kryterium statystycznym wykorzysty-
wanym do selekcji modeli o r6znej liczbie predyktoréw. Powyzszy wskaznik stuzy do oceny
poziomu jakosci modeli statystycznych zastosowanych do analizowanego zbioru danych.
Zazwyczaj model, ktory zawiera wicksza liczbe predyktorow, zwykle daje bardziej precy-
zyjne prognozy, ale jest réwniez bardziej podatny na przeuczenie. Przedstawiony ponizej
wzor zostal wprowadzony przez Akaike w 1973 roku i jest powszechnie okreslany jako
AIC.

AIC = 2;’“ +1In (;E?_l(xi — #)?), (1.35)

Przedstawiony wzor jest oznaczony jako AIC i jest wyrazony jako (1.35), gdzie n
jest wielko$ciag proby.

Zmienne x; i T; oznaczaja odpowiednio wartos¢ prawdziwa ciagu i wartosé¢ wyj-
Sciowa modelu. Dlugosé ciagu czasowego jest oznaczona przez n, natomiast liczba para-
metrow przez k.

Bayesowskie Kryterium Informacyjne (BIC), zaproponowane przez Schwarza w

1978 r., jest obliczane przy uzyciu sumy kwadratéw reszt zgodnie z nastepujacym wzorem.

BIC:k*lnn

1
+1In (=0, (2 — 3)?), L.
- n <n (T — &) ) (1.36)

Skrot ,BIC” oznacza sie jako (1.36) w kontekscie danego badania lub analizy, gdzie ,n”
oznacza wielkos¢ proby.

Zmiennymi, o ktorych mowa, sa x;, reprezentujace obserwowana wartos¢ sekwen-
cji, oraz I;, reprezentujace wartos¢ wyjsciowa modelu. Dodatkowo n oznacza dlugosé
sekwencji czasowej, podczas gdy k reprezentuje liczbe zaangazowanych parametrow.

Wyzej wymienione kryteria informacyjne sa powszechnie okreslane jako techniki
porownywania modeli dla zmiennej odpowiedzi i sa wykorzystywane do okreslenia opty-
malnego modelu. Zgodnie z przyjetymi konwencjami optymalny model wyznaczaja naj-
nizsze wartosci kryteriéw AIC i BIC.

Kryterium informacyjne Bayesa (BIC) i kryterium informacyjne Schwarza to kry-
teria statystyczne wykorzystywane do wyboru modelu z ograniczonego zestawu modeli.
Za najkorzystniejszy uznawany jest model, ktory wykazuje najnizszy BIC. Stwierdzenie
zaktada, ze omawiana koncepcja jest czedciowo oparta na funkcji prawdopodobienstwa i
wykazuje silna korelacje z kryterium informacyjnym Akaike (AIC), jak zauwazyli Chen i
Chen (2008).

1.3.3 Funkcja autokorelacji reszt modeli

W trakcie modelowania i identyfikowania uktadéw dynamicznych konieczne jest
nalezyte uwzglednienie kontroli reszt modelu. W przypadku obiektow stacjonarnych odpo-

wiednie sg kryteria sumy btedow kwadratowych lub bledu sredniokwadratowego. Niemniej
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jednak konieczne jest przetestowanie resztkowych funkcji autokorelacji modelu sekwencji
czasowej i poréwnanie ich z funkcjami autokorelacji standardowych proceséw stochastycz-
nych, jak sugeruja Manczak i Nahorski (1983) oraz Kashpruk (2016b).

Autokorelacja to zjawisko polegajace na tym, ze wpltyw fluktuacji stochastycznych
utrzymuje sie poza okreslonym przedzialem czasu t i przenosi sie na kolejne przedziaty.
Autokorelacja w modelu moze by¢:

W przypadkach, w ktérych wystepuja sasiednie przypadkowe sktadowe o tej same;j
polaryzacji, mozna zaobserwowaé pozytywny wynik.

Negatywnos¢ pojawia sie w sytuacjach, w ktérych istniejg przypadkowe kompo-
nenty, ktére wykazuja naprzemienne znaki w bliskiej odlegtosci od siebie.

Znormalizowana funkcja autokorelacji ( Manczak i Nahorski , 1983) zostanie wy-

korzystana do obliczenia funkcji autokorelacji reszt modelu.

— Er]:[;rfz+1<en - E) (en+s - é)
VENS 1(en — )2 2N (s — ©)?

gdzie: W kontekscie modelowania zmienna e,, reprezentuje sktadowa rezydualng modelu,

ke(s) (1.37)

podczas gdy m oznacza rzad modelu. Na przyktad, gdy m = 2, modelem jest AR(2),
gdzie e, jest wyrazone jako réznica miedzy (ax,_1 + bz, _o. Dodatkowo s jest argumentem
funkcji autokorelacji, gdzie s moze przyjmowac¢ wartosci od 0 do S, przy czym S jest
mniejsze lub réwne jednej trzeciej catkowitej liczby obserwacji, oznaczonej jako N, w

sekwencji x,,.
Funkcja autokorelacji czeSciowej

Funkcja czesciowej autokorelacji jest narzedziem statystycznym stuzacym do iden-
tyfikowania korelacji miedzy zmienng a jej opéznionymi wartosSciami przy jednoczesnym
kontrolowaniu wptywu innych zmiennych.

Wezesniej zbadano funkcje autokorelacji, ktora zapewnia korelacje miedzy bieza-
cymi obserwacjami czasowymi a obserwacjami we wszystkich poprzedzajacych punktach
czasowych. Funkcja cze$ciowej autokorelacji (PACF) jest sktadnikiem funkeji autokorelacji
(ACF), jak sama nazwa wskazuje. Wykorzystanie funkcji autokorelacji (ACF) i czescio-
wej funkcji autokorelacji (PACF) stuzy do okreslenia odpowiedniej kolejnosci modeli, jak
stwierdzit Cory Maklin w 2019 r. Funkcja czesciowej autokorelacji (PACF) opisuje korela-
cje miedzy dana wartoscia z,, i jego poprzedzajace wartosci, pomijajac wpltyw opoznien.

Jego matematyczne wyrazenie jest nastepujace:
Tp =W+ P1Tp1+ ...+ PsTp_s+ €n, (1.38)

Funkcja czesciowej autokorelacji (PACF) okresla iloSciowo stopieri powiazania

miedzy dwiema obserwacjami czasowymi, biorac pod uwage wptyw innych punktow da-
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nych. Obecna funkcja jest formutowana za pomoca obliczen statystycznych korelacji cze-

sciowej, przy nalezytym uwzglednieniu wptywu opdznien.

1.3.4 Komponenty zwigzane z trendami

Autor czesto konceptualizuje kazda instancje szeregu czasowego jako zbiér od-
rebnych sktadnikéw, a mianowicie trendu, sktadnika sezonowego i szumu. Wykorzystanie
silnika analizy regresji i Sredniej ruchomej utatwia identyfikacje i badanie trendéw. Analiza
efektéw sezonowych jest powszechnie prowadzona poprzez implementacje modeli wygta-
dzania sezonowego i autoregresji sezonowej, jak opisano w pracach Boxa i Jenkinsa (1970)
oraz Niederlinskiego , Kasprzyka i Figwera (1979).

Analiza spektralna jest wykorzystywana do wykrywania zmian trendéw, podczas
gdy modele autoregresji lub modele harmoniczne sg wykorzystywane do przedstawiania i
przewidywania takich zjawisk. Przy prognozowaniu ciggdéw czasowych kluczowe jest przy-
jecie zatozenia, ze zaobserwowany w przesztosci trend jest wyrazny i w miare spojny.

Proces wyboru linii trendu jest czesto ztozonym i wieloaspektowym przedsiewzie-
ciem. Ponadto mozliwe jest, ze ciag testowy zachowuje elementy sezonowe i cykliczne. Ele-
menty cykliczne réznia sie od sezonowych zwiekszong trwatoscia i nieciagtoscia amplitudy.
Wedlug Welfe (2009) okresy sktadnika sezonowego sa mierzone ilo$ciowo w dniach, tygo-
dniach lub miesigcach, podczas gdy okresy sktadnika cyklicznego sg mierzone w latach,
a nawet dziesiecioleciach, takich jak cykle koniunkturalne. Podstawowe techniki wyko-
rzystywane do badania skomplikowanych szeregdéw czasowych obejmujg $rednig ruchomas,
wygtadzanie wyktadnicze i modelowanie trendéw.

Dowolng sekwencje czasowa mozna przedstawi¢ jako kombinacje dwoch odreb-

nych sktadowych, a mianowicie deterministycznej i losowe;j.
= f(u) + ep, (1.39)

Przedstawione réwnanie jest oznaczone jako (1.39) i wyraza zwiazek miedzy x,, f(u) i e,.

Funkcje f(u) mozna przedstawi¢ jako lini¢ trendu, podczas gdy zmienna e,, ozna-
cza sktadnik losowy.

Mozliwe jest rozbicie dowolnej obserwacji sekwencji czasowej na trzy odrebne
czynniki:

Zmienna oznaczona jako T reprezentuje wzér lub tendencje, ktéra mozna zaob-
serwowal w czasie.

Odwotuje sie do pojecia sezonowosci ().

Element stochastyczny, w szczegdlnosci sktadowa biatego szumu.

Proces konstruowania tych modeli ostatecznie obejmuje identyfikacje elementow

sktadowych T', S i e dla kazdego szeregu. W kontekscie modeli addytywnych sktadowe T

42



wykazuja wtasciwosé addytywng, dzieki ktorej sie kumulujg lub sumuja.
X=T+S5+e. (1.40)

Multiplikatywny model sekwencji czasowych mozna wyrazi¢ nastepujacym réw-

naniem:

X=T-5-e. (1.41)

Model multiplikatywny zaktada, ze elementy systemu sg mnozone razem, aby
uzyskaé¢ obserwowane wartosci zmiennej docelowe;j.

Wedlug Welfe (2009) techniki wykorzystywane do wyodrebniania trendéw, wahan
okresowych i wahan losowych z szeregéw czasowych sa powszechnie znane jako metody

eliminacji szeregéw czasowych lub metody dekompozycji szeregéw czasowych.

1.3.5 Podejscie Boxa-Jenkinsa do identyfikacji modeli na przyktadzie modelu
ARIMA

Metodologia Boxa-Jenkinsa jest szeroko stosowanym podejéciem do identyfika-
¢ji modeli iw tym przypadku zostanie zastosowana do modelu Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA).

I[stnieje wiele metodologii i podej$¢ do prognozowania wielkos$ci zmiennej zaleznej
od czasu. Wér6d modeli, ktére zostaly wziete pod uwage, jest ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average). Analizujac takie modele, mozna podzieli¢ szeregi czasowe na,
trzy odrebne komponenty: trend, ktory dotyczy dlugoterminowego wzrostu lub spadku
danych; zmienno$¢ sezonowa, ktora odnosi sie do wahan wystepujacych w okreslonych
okresach lub momentach; oraz szum, ktéry oznacza przypadkowe zakldcenia pojawiajace
sie¢ w nieregularnych odstepach czasu.

Typowa procedura konstruowania modelu szeregéw czasowych obejmuje szereg
krokéw, jak nakreslili Box i Jenkins (1983):

Proces oceny stacjonarnosci i sezonowosci danego zbioru danych.

Identyfikacja potencjalnych propozycji modeli.

Jednym z powszechnych podejs¢ w modelowaniu statystycznym jest stosowanie
modeli dopasowywania, a nastepnie udoskonalanie procesu selekcji za pomoca AIC/BIC.
Dodatkowo czesto przeprowadzane sg testy diagnostyczne w celu oceny skutecznos$ci mo-
deli.

Generowanie prognoz.

Analiza Boxa-Jenkinsa to rygorystyczne podejscie do identyfikacji, estymacji i
oceny zintegrowanych modeli szeregéw czasowych, ktore zawieraja komponenty autore-

gresji i éredniej ruchomej, powszechnie znane jako modele ARIMA. Podejécie to ma za-
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stosowanie do rozszerzonych i posrednich szeregéw czasowych, wymagajacych minimum
50 obserwacji.

Konstrukcje empirycznych modeli szeregéw czasowych mozna przeprowadzié¢ za
pomoca sprawnej metodologii Boxa-Jenkinsa, ktéra obejmuje trzyetapowy proces.

Proces specyfikacji lub identyfikacji modelu obejmuje wykorzystanie réznych na-
rzedzi, takich jak wykresy danych, autokorelacje, autokorelacje czesciowe i inne istotne
informacje. W procesie tym wybiera sie zestaw nieskomplikowanych modeli ARIMA i
przeprowadza estymacje odpowiednich wartoéci parametréw p, diq .

Szacowanie modelu.

Proces diagnozowania lub testowania modeli obejmuje ocene dopasowanego mo-
delu pod katem potencjalnych wad, z uwzglednieniem autokorelacji reszt modelu.

Wyzej wymienione procedury sa wykonywane wielokrotnie, az trzeci krok nie
przyniesie zadnego ulepszenia modelu, jak stwierdzili Jerry Dr. i Hintze L. w 2007 roku.

Schemat Boxa-Jenkinsa stuzacy do identyfikacji modelu przedstawiono na rysun-
ku 1.3.

CIAG CZASOWY

)

IDENTYFIKACTA

l:

ESTYMACIJA

v

TESTOWANIE MODELU

TAK

NIE

CZY MODEL
JEST DOBRY?

STOSOWANIE

Rysunek 1.3: Schemat Boxa-Jenkinsa do identyfikacji modeli

Wstepnie ocenia sie stacjonarno$é¢ danych za pomoca reprezentacji graficznej i
testu Dickeya-Fullera. W przypadku, gdy dane wykazuja niestacjonarnosé¢, konieczne jest
obliczenie procentowych zmian kursu walutowego, a nast¢pnie ponowne przeprowadzenie

testu.
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Wykorzystujac funkcje autokorelacji (ACF) i funkcje czesciowej autokorelacji
(PACF), dazymy do zidentyfikowania minimalnych wartosci piq , ktére wykazuja naj-
mniejsze stopnie modeli autoregresji (AR) i $redniej ruchomej (MA).

Kolejny etap polega na przyblizeniu wielkosci p i q.

Nastepnie przystepujemy do kompleksowego badania pozostalych modeli i oce-
niamy poziom przezroczystosci odnoszacy sie do biatego szumu. W przypadku braku
jakichkolwiek oznak biatego szumu uzasadnione jest wlaczenie opdznien p lub q lub obu.

Wykorzystanie kryteriow informacyjnych, takich jak AIC i BIC, zaproponowane

przez Hannana i Quinna w 1979 r., moze utatwic¢ proces selekcji.

1.3.6 Proces wyboru modeli autoregresyjnych szeregéw czasowych (TAR)

Proces konstruowania modeli statystycznych dla ciagu jednowymiarowego {z,},
gdzie n = 1,2, N, oraz x € Y, polega na wybraniu klasy modeli, takiej jak... Modele
autoregresji, oznaczane jako AR(k, Ax), sa modelami liniowymi charakteryzujacymi sie
wektorem parametréow Ay, = [ag, a1, - . . , ax], gdzie k reprezentuje rzad modelu. Estymatory
parametrow modelu Ap wyprowadzane sa z obliczen statystycznych z wykorzystaniem
zbioru danych {z,} i techniki najmniejszych kwadratéw.

O precyzji modeli decyduje arbitralnie wybrana klasa modeli oraz zbiér danych
wejsciowych {x,}. Ciag danych bialego szumu nie moze by¢é modelowany ze wzgledu na
brak korelacji migdzy poszczegdlnymi wyrazami ciggu.

Diagram przedstawiony na rysunku 1.4 przedstawia proces wyboru modelu dla

modelu progowej autoregresji (TAR).

DOBOR RZEDU MODELU W OPARCIU O
FUNKCJE AUTOKORELACIII (ACF. PACF)

\ 4

PODZIAL DANYCH NA PODKATEGORIE
ZA POMOCA ALGORYTMU K-MEANS

v

OKRESLENIE REGUL PODZIALU
ZA POMOCA DRZEW DYCEZYINYCH

A 4

STROJENIE INDYWIDUALNYCH MODELI
DLA KAZDEJ Z KLAS

Rysunek 1.4: Schemat doboru modeli TAR
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Doktadno$¢ modeli progowych TAR, ktére obejmuja obliczanie modeli AR (k) dla
roznych obszarow przestrzeni y, zalezy od kilku czynnikéw. Naleza do nich jakos¢ danych
wejsciowych, precyzja podziatu przestrzeni y na podzbiory do obliczen poszczegdlnych
modeli oraz wybor klas modeli.

Wiedza ekspercka moze odgrywaé kluczowa role zaréowno w modelach AR, jak i
TAR, poniewaz wplywa na wyboér kategorii AR(k) oraz podziat przestrzenny w modelach
TAR.

Proces dopasowywania modeli do danych eksperymentalnych, a nastepnie orga-
nizowania ich w klasy modeli pocigga za sobg ustalenie kryteriow identyfikacji reszt.

Algorytm grupowania k-$rednich jest powszechnie stosowang technika w analizie
danych i uczeniu maszynowym. Polega na podziale danego zbioru danych na K odrebnych
klastréw na podstawie podobienstwa punktow danych. Algorytm iteracyjnie przypisuje
kazdy punkt danych do najblizszego $rodka ciezkosci klastra i ponownie oblicza $rodek
ciezkosci kazdego klastra, az do osiagniecia zbieznosci. Grupowanie k-$rednich zostato
zastosowane w roznych dziedzinach, w tym w segmentacji obrazu, segmentacji klientéw i
wykrywaniu anomalii.

Algorytm grupowania k-$rednich jest wykorzystywany do kategoryzowania obiek-
tow w grupy. Algorytm dokonuje grupowania w oparciu o kryterium minimalizacji sumy
kwadratow odlegtosci miedzy danymi a odpowiadajacymi im centrami klastréw.

Algorytm k-Srednich mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposéb:

Przyjmuje sie, ze liczba grup jest oznaczona przez k i wybiera sie k poczatkowych
centrow tych grup, ktore mozna wybra¢ losowo ze wszystkich punktow poszczegdlnych
skupien.

Proces przypisywania obiektow (punktéw) do okreslonych grup na podstawie wy-
branej miary podobienstwa, przy czym kazdy punkt jest przypisywany do najblizszego
skupienia.

Proces identyfikowania centréw nowych grup obejmuje obliczenie $redniej lokali-
zacji punktow danych, ktére sg powigzane z okreslong grupa.

Weryfikacja warunku zakonczenia algorytmu. W przypadku niespetnienia kryte-
rium podobienstwa konieczne staje sie¢ powtérzenie drugiego etapu.

Kryterium konwergencji powszechnie stosowane w algorytmach grupowania pole-
ga na okresleniu minimalnej réznicy, ktéra powstaje po ponownym przypisaniu punktow
danych do odpowiednich wyznaczonych centrow klastrow.

Algorytm k-$rednich jest korzystny ze wzgledu na swoja wydajnosé obliczeniows
i prostote, dzieki czemu nadaje sie do przetwarzania obszernych zbiorow danych. Wynik
algorytmu grupowania k-$rednich jest taki, ze kazdy pojedynczy punkt danych jest przypi-

sany wytacznie do jednego klastra. Podejscie k-srednich rozmytych klastréw, podobne do
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logiki rozmytej, umozliwia przypisanie kazdego punktu danych do wielu klastréw jedno-
czednie, z odpowiednim stopniem przynaleznosci do kazdego zbioru (Rutkowski, L., 2020;
Talar, J., 2007 ) .

Drzewa decyzyjne sg popularnym narzedziem w uczeniu maszynowym i eksplo-
racji danych, ktére stuza do modelowania decyzji i ich mozliwych konsekwencji. Sa to
graficzne reprezentacje proceséw decyzyjnych obejmujacych szereg wyboréow i ich wyni-
kow. Drzewa decyzyjne sg powszechnie stosowane w roznych dziedzinach, w tym w bizne-
sie, finansach, opiece zdrowotnej i inzynierii, aby poméc decydentom analizowaé ztozone

problemy i podejmowa¢ Swiadome decyzje na podstawie dostepnych danych.

Wykorzystanie drzew decyzyjnych jest istotna technikg klasyfikacji danych. Struk-
tura struktury sktada si¢ z potaczonych ze sobg gatezi i wezléw, przy czym mozna wyrdznic
wezel gtéwny 1 wezlty koncowe. Drzewa decyzyjne to graficzne reprezentacje, ktore sg skie-
rowane i acykliczne. Wierzchotki grafu odpowiadaja weztom, podczas gdy gatezie miedzy
weztami reprezentuja powiazania. W kontekscie drzew decyzyjnych mozna zauwazy¢, ze
wezly sa reprezentatywne dla testéw przeprowadzanych na wartosciach atrybutéow warun-
kowych. Z drugiej strony krawedzie wskazuja na wyniki tych testéw, podczas gdy lidcie sa
reprezentatywne dla etykiet kategorii. W teorii graféw wezty pozbawione potomstwa sg
powszechnie okreslane jako liScie, podczas gdy wezty pozbawione poprzednika sg znane
jako korzenie. Aby sklasyfikowaé atrybut w strukturze drzewa, jest on przesuwany w dot
od wezta gléwnego w kierunku weztow liscia, podazajac za weztami wewnetrznymi, kto-
re odpowiadaja wynikom testu, az do osiggnigcia koncowego wezta, znanego jako wezet
liScia. Obecnie etykieta klasy przypisana atrybutowi jest powiazana z weztem liscia, jak
podaje Probierz Barbara (2017).

Metodologia drzew decyzyjnych zaliczana jest do metod klasyfikacji i utatwia re-
prezentacje wiedzy w zrozumiaty i prosty sposob. Wykorzystanie drzewa decyzyjnego ma
na celu zidentyfikowanie zbioru spéjnych zasad. Podstawowym standardem jest optyma-
lizacja pozyskiwania informacji, czyli minimalizacja heterogeniczno$ci w obrebie wezlta.
Do oceny wyszukiwania informacji w réznych algorytmach drzew decyzyjnych stosuje sie

rozne kryteria.

Metodologia zastosowana do zautomatyzowanego generowania drzew decyzyjnych
opiera sie na technice ,dziel i zwyciezaj”, ktéra obejmuje hierarchiczny proces krok po
kroku w celu okreslenia optymalnego atrybutu do przypisania jako etykiety dla wewnetrz-
nych weztow drzewa. Poczatkowy etap obejmuje wybor atrybutu, ktéry stuzy jako repre-
zentacja korzenia drzewa. Po wybraniu atrybutu poczatkowego generowana jest odrebna
galaz dla kazdej mozliwej wartosci atrybutu. Partycjonowanie zestawu danych jest oparte
na wybranej wartosci atrybutu. Nastepnie proces selekcji jest rekurencyjnie realizowany

na kazdym kanale przez wykorzystanie wezta, ktéry odpowiada stosownemu podzbiorowi
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atrybutéw wykazujacych poréwnywalne wartosci. Wedtug Probierz Barbary (2017) wezty
lisSciowe powstaja, gdy obiekty podzbioru maja te sama etykiete klasy lub gdy spetnio-
ne jest z gory okreslone kryterium stopu, i sa one wykorzystywane do reprezentowania
przewidywanej etykiety klasy.

Algorytm CART (Classification and Regression Trees) jest szeroko stosowana
metoda konstruowania drzew decyzyjnych, ktora jest cennym narzedziem reprezentacji
wiedzy. Technika CART to podejscie do analizy danych, ktore dzieli dany zbiér danych
na dwa podzbiory w celu zminimalizowania heterogenicznoéci. Kazdy podziat jest oparty
na jednej zmiennej. Zdaniem Nowak- Brzezinskiej (2012) niektére zmienne maja potencjal

do wielokrotnego wykorzystania, inne moga nie zosta¢ wykorzystane w ogole.

1.3.7 Facebook Prophet

Tematem zainteresowania jest Facebook Prophet.

Prognozowanie oparte na sekwencji czasowej jest szeroko przyjeta praktyka, przy
czym dominujacym podejsciem sa modele autoregresji. Uzyskanie wiarygodnych prognoz
moze okazac¢ sie trudnym zadaniem, poniewaz wymaga specjalistycznej wiedzy i dostepu
do odpowiedniego oprogramowania.

Obecny dyskurs dotyczy artykutu ekspertow z dziedziny Facebooka, w ktérym
przedstawiaja pakiet do prognozowania szeregdéw czasowych znany jako Prophet. Opro-
gramowanie to umozliwia tworzenie precyzyjnych modeli predykcyjnych w sposéb potau-
tomatyczny. Taylor i Letham (2017) dostarczaja wyczerpujacego opisu pakietu Proroka
i jego zastosowania. Podstawowym podej$ciem zastosowanym w tym pakiecie jest proce-

dura dopasowywania uogdlnionych modeli addytywnych (GAM):
y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + &, (1.42)

Gdzie:

Funkcja ¢(t) reprezentuje ogélny trend szeregu, podczas gdy s(t) oddaje wahania
sezonowe, takie jak te wystepujace w ujeciu rocznym lub tygodniowym. Dodatkowo h(t)
jest funkcja, ktora uwzglednia wptyw Swiat i innych wydarzen na szereg.

Btad t-modelu € obejmuje szereg informacji i zaktocen, ktore nie sa uwzglednione
w modelu.

Oszacowane parametry modelu sa uzyskiwane poprzez zastosowanie zasad staty-
styki bayesowskiej, w szczegélnosci techniki wyznaczania maksimum a posteriori (MAP).

Wykorzystanie biblioteki Pythona, a mianowicie Facebook Prophet (https://
facebook.github.io/prophet/), stuzy zamierzonemu celowi.

Model Proroka dla szeregéow czasowych zostal specjalnie opracowany w celu prze-

widywania szeregdéw czasowych zwiazanych z biznesem. Wedtug Taylora i Lethama (2018)

48


https://facebook.github.io/prophet/
https://facebook.github.io/prophet/

model posiada parametry, ktore sg intuicyjne, umozliwiajac w ten sposéb dostosowanie

bez koniecznosci znajomosci zawitosci lezacego u podstaw modelu.

1.3.8 Identyfikacja modeli na przykladzie modelu
ARIMA (podejscie Boxa-Jenkinsa)

Niniejsze badanie koncentruje sie na identyfikacji modeli, w szczegdlnosci na mo-
delu ARIMA, z wykorzystaniem podejscia Boxa-Jenkinsa.

[ustracja bedzie analiza dziennych notowan walut USD /PLN. Zbi6r danych obej-
mujacy 250 jednostek dotyczy roku 2015, zaczerpniety z https://money.pl/czeniadze/
nbparch/srednie/?symbol=USD.

Notowania kursu dolara w roku 2015
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Rysunek 1.5: Przebieg notowan kursu dolara w 2015 roku

Do analizy stacjonarno$ci sekwencji wykorzystuje sie rozszerzony test Dickeya
Fullera (ADF). Warto wspomnie¢, ze hipoteza zerowa testu ADF sugeruje obecno$é nie-
stacjonarnosci podczas analizy. Kiedy obliczona warto$¢ p jest nizsza niz okreslony poziom
alfa, hipoteza zerowa zostaje obalona i mozna stwierdzi¢, ze sekwencja jest stacjonarna.

Jesli dane nie wykazuja stacjonarnosci, uwaza sie je za niestacjonarne.

W tabeli 1.2 przedstawiono wyniki testu Augmented Dickey-Fuller (ADF) prze-

prowadzonego na ciagu danych dotyczacym zmiany kursu USD.
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Tabela 1.2: Wyniki testu ADF dla ciaggu danych notowan zmiany kursu USD

ADF Statistic: | -2.357800

p-value: 0.154003

W konsekwencji mozna wnioskowaé, ze model wykazuje cechy bialego szumu
i wykazuje stacjonarno$¢. Nastepnie, przy uzyciu funkcji pct_change (), obliczana jest
zmiana procentowa miedzy biezacym a poprzedzajacym elementem kursu USD. Rysunek

przedstawia uzyskany ciagg danych.

Zmiana % kursu dolara w roku 2015
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Rysunek 1.6: Zmiana procentowa notowan kursu USD w 2015 roku.

Jesli chodzi o sekwencje kurséw USD, test ADF jest obliczany dla danych o
procentowej zmianie USD. Tabela 2.2 przedstawia wyniki testu procentowej zmiany kursu
dolara amerykanskiego.

Wryniki testu ADF dla procentowej zmiany USD przedstawiono w tabeli 1.3.

Tabela 1.3: Wyniki testu ADF dla ciggu % zmiany kursu USD

ADF Statistic: | -14.555140

p-value: 0.000000

Niestacjonarno$¢ naszego modelu wynika z wynikéw testu ADF. Aby kontynu-

owa¢ nasze badanie, wskazane jest obliczenie funkcji autokorelacji i czesciowej autokore-
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lacji.
Funkcja autokorelacji dla danych o zmianie % USD jest przedstawiona na rysunku

1.7.

Wspodtczynnik funkcji autokorelacji
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Rysunek 1.7: Wykres funkcji autokorelacji dla danych % zmiany kursu USD

Funkcja autokorelacji (ACF) zapewnia korelacje miedzy obserwacjami w chwili

obecnej i we wszystkich poprzednich punktach czasowych, jak pokazano na rysunku 1.7.

Wspédtczynnik czesciowej funkcji autokorelacji
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Rysunek 1.8: Wykres czesSciowej funkcji autokorelacji dla danych % zmiany
kursu USD
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Przedstawiona reprezentacja wizualna, oznaczona na rysunku 1.8, przedstawia
wykres funkcji czastkowej autokorelacji dla danych dotyczacych procentowej zmiany do-
lara amerykanskiego.

Funkcja cze$ciowej autokorelacji (PACF) to narzedzie statystyczne, ktére mie-
rzy korelacje miedzy dwiema obserwacjami czasowymi, biorac pod uwage wpltyw innych
punktéw danych. Obliczenie tej funkeji obejmuje obliczenie korelacji czastkowej przy jed-
noczesnym wykonaniu poprawki statystycznej na wplyw opdznien posrednich. Rysunek
2.6 przedstawia czeSciowa funkcje autokorelacji j odnoszaca sie do procentowej zmiany
kursu dolara amerykanskiego.

Optymalne parametry modelu do prognozowania mozna okresli¢ za pomocg funk-
¢ji auto.arima. Kryteria informacyjne AIC, BIC i HQIC zostaly obliczone i uzyte do wy-
brania optymalnego modelu, ktérym okazat sie ARIMA(3,1,1). Parametry modelu przed-

stawiono w tabeli 1.4.

Tabela 1.4: Parametry modelu ARIMA(3,1,1)

Model: ARIMA(3,1,1)
Log Likelihood 883.735
AIC —1755.470
BIC —1734.293
HQIC —1746.949
intercept —8.522e — 06 +4.33e — 05
AR.L1 0.1356 4+ 0.072
AR.L2 —0.0995 £ 0.068
AR.L3 —0.0622 £+ 0.069
MA.L1 —0.9147 £ 0.042
sigma?2 0.0025 £ 0.000

Analiza funkcji autokorelacji sugeruje, ze obserwowane zjawisko mozna potencjal-
nie scharakteryzowa¢ jako proces stochastyczny o zaleznosci dalekiego zasiegu. W szer-
szym znaczeniu proces ten uwaza si¢ za stacjonarny, o czym swiadczy zmniejszanie si¢

funkcji autokorelacji do zera (patrz rysunek 1.7). Wspétezynniki ACF i PACF sugeruja,
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liniowe powiazanie statystyczne, potwierdzajac tym samym przydatnosé¢ wiaczenia linio-

wego modelu AR(1). Dla celé6w poréwnawczych rozwazymy model AR(20).

Reprezentacja graficzna przedstawiona na rysunku 1.9 ilustruje procentowa zmia-

ne kursu dolara amerykanskiego (USD) w poréwnaniu z prognoza autoregresyjna (AR)(1).

Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli AR1
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() l |
©
5 0.00 d l ‘ l,‘HJ“' |
‘= . 7 I | 'v Il.
- 'w [W le M
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Rysunek 1.9: Wykres % zmian kursu USD i prognozy wyznaczonej za
pomocg modeli AR(1)

Przedstawiona na wykresach 1.9 i 1.10 prognoza podlega znacznemu usrednieniu
Ponadto przewidywane informacje beda miesci¢ sie w przedziatach od ujemnego punktu
zerowego pie¢ do dodatniego punktu zerowego piec¢. 014;0 . Wartos¢ 0,014 dotyczy modelu
autoregresyjnego pierwszego rzedu (AR(1)), natomiast warto$é -0,3 odnosi si¢ do ujem-

nego wspoétezynnika korelacji. 0125; 0. Model AR(20) zostal oszacowany na 0,125 z 95%
poziomem niezawodnosci.
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Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli AR20
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Rysunek 1.10: Wykres % zmian kursu USD i prognozy wyznaczonej za

pomoca modeli AR(20)

Wykres przedstawiony na rysunku 1.10 przedstawia procentowe zmiany kursu

dolara amerykanskiego (USD) wraz z prognoza obliczona za pomoca modeli autoregre-
syjnych (AR) na proébie o wielkosci 20 os6b.

Dla utatwienia poréwnania przedstawimy modele ARMA(3.1) i ARMA(3.2) za-

stosowane do danych o procentowych zmianach USD. Ryciny 1.11 przedstawiaja przebieg

danych wraz z prognozami.

Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli ARMA(3,1)
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Rysunek 1.11: Wykres % zmian kursu USD i prognozy dla modeli

ARMA (3,1)
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Ponadto obliczono parametry, ktore przedstawiono w tabeli 1.5.

Tabela 1.5: Poréwnanie parametry modeli ARMA(3,1) i ARMA(3,2)

Model: ARMA(3,1) ARMA(3,2)
Log Likelihood 897.709 902.696
AIC —1783.417 —1791.393
BIC —1762.217 —1766.659
HQIC —1774.888 —1781.442
const 0.0002 £ 0.000 | 0.0004 4 0.000
AR.L1 —0.361 £0.781 | —0.3346 £ 0.088
AR.L2 0.0524 £0.088 | 0.8833 4 0.046
AR.L3 —0.03354+0.072 | 0.0087 £0.073
MA.L1 0.1180 £ 0.780 0.4275 £+ 0.065
MA.L2 — 0.9662 =+ 0.052

Graficzna reprezentacja przedstawiona na rysunku 1.12 przedstawia procentowe
zmiany kursu dolara amerykanskiego (USD) wraz z przewidywanymi warto$ciami wywie-

dzionymi z modeli autoregresyjnej sredniej ruchomej (ARMA) z parametrami (3,2).
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Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli ARMA (3,2)
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Rysunek 1.12: Wykres % zmian kursu USD i prognozy wyznaczonej za
pomoca modeli ARMA(3,2)

1.3.9 Model ARX i identyfikacja dla ciggu obserwacji procesu

Niniejsza praca dotyczy wykorzystania modelu Autoregresji z Wejsciami Egzoge-
nicznymi (ARX) do identyfikacji i analizy sekwencji obserwacji danego procesu technolo-
gicznego.

Metodologia ARX reprezentuje liniowy model jednostki dynamicznej z dyskret-
nym czasem, w ktérym zmienna wejsciowa jest oznaczona jako x, a zmienna wyjsciowa
jako y.

Proponowany model mozna przedstawi¢ w nastepujacym formacie:
Yn = QYp—1 + bTp_o + €p, (1.43)

Przedstawione réwnanie jest modelem autoregresyjnym drugiego rzedu, gdzie vy, jest funk-
cja dwoch poprzednich obserwacji, y,—1 1 y,_2, a takze sktadnika btedu, ¢,,. Wsp6tczynniki
a i b reprezentuja wagi nadane wczesniejszym obserwacjom w modelu.
Zmienna y jest reprezentowana jako proces autoregresyjny rzedu pierwszego (AR(1)).
Zmienna wejsciowa podlega dwustopniowemu opdznieniu.
Symbol e oznacza proces stochastyczny, ktory jest catkowicie losowy.
Wartosci parametréw modelu a i b mozna ustali¢ metoda najmniejszych kwa-
dratéw, wykorzystujac zbiér danych {(x,,y,)} , gdzie n = 1,2,..., N, wywodzacy sie z

sekwencji obserwacji proces technologiczny. Kryterium identyfikacji zaproponowane przez
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Niederlinskiego (1979) oraz Manczaka i Nahorskiego (1983) wyraza si¢ nastepujaco:
Q=N o[y, — (ayn_1 + bz, _5)]* — min. (1.44)

Celem podanego réwnania jest zminimalizowanie sumy kwadratéw réznic miedzy
obserwowanymi warto$ciami zmiennej y a jej wartosciami przewidywanymi na podsta-
wie liniowej kombinacji dwéch poprzedzajacych ja wartosci y, reprezentowanych przez
wspotezynniki a i b. Sumowanie obejmuje wszystkie wartosci n wieksze lub rowne 3.

Celem jest uzyskanie estymatoréw a i b przez spelnienie warunku istnienia eks-

tremum funkcji (1.43).

2Q _ 0 9Q = {2[yn — (ayn-1 + bzn_2)](—=yn-1)}

da 7 da =
oQ QR &
_— = _— = 2 — . - — -
5 =0 g = 22— (w +brln)

N

[_ynyn—l + ay?@fl + bxn—2yn—1] =0

n=3

N

Z[_ynxn—2 + aYn—1Tn—2 + bxi_g =0

n=3

a Zn yi_l + b Z Tp—2Yn—1 = Zn YnYn—1

A Un-1Tn o +03 T2 5 =3 YnYn_2

Uktad réownan rozwigzuje sie za pomoca arkusza kalkulacyjnego. Podane wyrazenia zo-

stana zastapione literami A, B, C, D i E.
A= Z Yo
B = Z Yn—1Tn—2
C = Z YnYn—1
D= Z YnTn—2
E= Z Th_y
Otrzymuje si¢ uktad réwnan algebraicznych w odniesieniu do zmiennych a i b.

4A+bB =C
aB 4+ bE =D
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Uktad réwnan mozna przedstawié¢ jako réwnanie macierzowe, w ktéorym gtéowny

wyznacznik okreslaja wspotczynniki zmiennych.

C A
W= = AE — B*, W #0,
A N
C B
W, = = CE — DB,
D E
A C
W, = = AD — CB,
B D

Przedstawione réwnanie jest wyrazeniem matematycznym opisujacym zaleznosé
miedzy wektorami a i b oraz ich odpowiednimi przeksztatceniami za pomocg operatora

liniowego W'.

S
S

b=—L.
W’ W

a=

Model ARX jest rodzajem modelu autoregresyjnego, ktory uwzglednia zewnetrzne
dane wejéciowe. Modele ARX sa wykorzystywane do charakteryzowania systeméw, gdzie
X reprezentuje zmienng wejsciowg systemu, a y reprezentuje zmienng wyjsciows systemu.
Okredlenie kolejnosci modelu ARX jest uzaleznione od uwzglednienia liczby branych pod
uwage krokow wejsciowych i wyjsciowych oraz opdznienia.

Model ARIMAX (1,0,1) jest oceniany za pomoca kryteriéw informacyjnych przed-

stawionych w tabeli 1.6.

Tabela 1.6: Kryteria informacyjne dla modelu ARIMAX (1,0,1)

Model: ARIMAX (1,0,1)
Method MLE
Log Likelihood 675.0903
AIC —1338.180618076955
BIC —1312.9532715015428

Rysunek 1.13 przedstawia graficzna reprezentacje prognozy.
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Rysunek 1.13: Prognoza X4 dla modelu ARIMAX (1,0,1).

1.3.10 Prognoza przy stosowaniu modelu TAR

Do wygenerowania prognozy wykorzystano model autoregresji zmiennej w czasie

(TAR).

Instancja modelu wygenerowata 100 obserwacji.

0.3z[k] +¢[k] dlaz <10
zlk+1] = (1.45)
0.99z[k] + ¢[k] dla z > 10

W sposoéb poréwnywalny do kwotowann USD/PLN, prognozy zostaly obliczone
z wykorzystaniem struktury ANFIS dla kwotowan EUR/PLN, jak pokazano na wykre-
sie 1.14. Model rozmyty TSK zostal poddany modyfikacji strukturalnej, zgodnie z kto-
ra przyjeto, ze przestrzen wejsciowa zawiera 3, 4, 5, 7 i 9 zbiorow. Przejaw zmiennosci
bledéw podczas procesu uczenia jest przedstawiony za pomocg graficznych reprezentacji
przedstawionych na rysunkach 1.15, 1.16 i ??. Redukcja btedu predykcji podczas procesu
uczenia odbywa sie zgodnie z rozktadem wyktadniczym. Wraz ze wzrostem liczby zbioréw

rozmytych btad stanu ustalonego zmniejsza sie.

Prognozowane wartosci sekwencji notowan EUR/PLN (ANFIS) zestawiono na

wykresie 1.14 z danymi wejSciowymi.
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Rysunek 1.14: Wykresy funkcji autokorelacji oraz autokorelacji czeSciowej

W niniejszym opracowaniu przedstawiono rysunek 1.15, ktéry obrazuje zmien-
no$¢ btedéw w procesie uczenia prognozowania notowan EUR/PLN w systemie ANFIS z

wykorzystaniem trzech zbioréw rozmytych.

Podziat danych na klastry

. &
20 - L 3PS
. Pooe
°
15 - o’”o
g...\p"
o P
10 °
5-4
0-4
0 5 10 15 20

Rysunek 1.15: Wykres podzialu danych wejSciowych na klastry

W niniejszym opracowaniu przedstawiono rysunek 1.16, ktory ilustruje zmiennosé
btedéw podczas procesu uczenia prognozowania notowan EUR/PLN w systemie ANFIS

z wykorzystaniem czterech zbioréw rozmytych.
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Rysunek 1.16: Drzewo decyzyjne

Podczas nabywania umiejetnosci prognozowania notowan DJIA mozna dostrzec
charakterystyczne rodzaje btedow, jak pokazano na rysunkach 7?7 i 7?7. Wyzwania napo-
tkane podczas dostosowywania modelu ANFIS do sekwencji danych szkoleniowych mozna
przypisa¢ znacznemu zakresowi zmiennosci wykazywanemu przez dane. Podstawowy ciag

cytatéw podlega wahaniom od 1,5 do 3 x 10* w swojej wartoéci liczbowe;.

Prognozowane wartosci (ANFIS) kursu DJIA przedstawiono na rysunku ?7 w

odniesieniu do danych wej$ciowych.

Niniejsze badanie przedstawia rysunek 7?7, ktory przedstawia zmiennos$é¢ btedéw
podczas procesu uczenia modeli prognoz dla kwotowan DJIA w systemie ANFIS. Model

wykorzystuje trzy zbiory rozmyte.

Na wykresach 77 i 7?7 przedstawiono wyniki testéw identyfikacyjnych przeprowa-
dzonych na sekwencji notowan polskiego indeksu gietdowego PMP. Zaobserwowano ptynna
malejacg funkcje w charakterze btedu dla wszystkich trzech badanych struktur modelu,
ktére obejmowaly 3, 4, 5 i 7 zbioréw w przestrzeni zmiennych wejsciowych. Wzgledna
warto$¢ bledu nie przekracza 8%. Gorna granica stopnia przynaleznosci dla struktury

skladajacej si¢ z siedmiu zbioréw rozmytych nie przekracza 8%.

Wartosci prognozy ANFIS sekwencji notowan PMP zestawione zostaty z danymi

wejsciowymi na wykresie ?77.
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Rysunek 1.17: Podzial przestrzeni na zbiory rozmyte o funkcjach

przynaleznosci typu tréjkatnego

Zmienno$¢ btedéw w procesie uczenia systemu ANFIS (z 7 zbiorami rozmytymi)

do prognozowania notowan PMP przedstawia wykres 77.
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Rysunek 1.18: Warto$ci prognozy (ANFIS) ciagu danych testowych na tle

danych wejSciowych przy funkcjach przynaleznosci typu tréjkatnego

Stochastyczny charakter omawianych procesow wskazuje na proces bialego szu-
mu. Prognoza systemu ANFIS wykazuje niewielkie wahania i jest zblizona do wartosci
sredniej, co ilustrujg wykresy 77 i ?77. Bledy prognoz podczas uczenia dla poszczegdlnych
proceséw przedstawiono na rysunkach 7?7, 7?7?71 ?7?7. Zaobserwowano, ze btedy wykazuja

wyktadniczy spadek w zakresie od 100 do 150 krokéw. Wraz ze wzrostem liczby plikéw w
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strukturze modelu ANFIS obserwuje sie zmniejszanie sie wartosci bledu statego. Niemniej

jednak wielkosci warto$ci bltedéw nadal sg godne uwagi i wahaja si¢ od 15% do 20%.

Diagram przedstawiony na rysunku ?? przedstawia prognozowane wartosci (AN-

FIS) notowan cen masta w odniesieniu do danych wej$ciowych.

Niniejsze badanie przedstawia rysunek 77, ktéry przedstawia zmiennos¢ btedow
podczas procesu uczenia prognozowania kwotowan cen masta w systemie ANFIS z wyko-

rzystaniem trzech zbioréw rozmytych.
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Rysunek 1.19: Zmienno$¢ bledu w procesie uczenia prognozy dla danych

testowych w systemie ANFIS (3 zbiory rozmyte).

Niniejsze badanie przedstawia rysunek 4.30, ktéry przedstawia stopien zmiennoéci
btedéw podczas procesu uczenia sie prognoz dla kwotowan cen masta w systemie ANFIS,

w ktérym zastosowano 7 zbioréw rozmytych.
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Rysunek 1.20: Zmienno$¢é bledu w procesie uczenia prognozy dla danych

testowych w systemie ANFIS (7 zbioréw rozmytych).

Niniejsza ilustracja przedstawia rysunek 4.31, ktory przedstawia dane wejsciowe

i ANFIS odnoszace sie do notowan OMP.

W niniejszym opracowaniu przedstawiono rysunek 4.32, na ktérym przedstawiono
zmiennos¢ btedow zaobserwowanych podczas procesu uczenia prognozy dla kwotowan cen

masta w systemie ANFIS z wykorzystaniem trzech zbioréw rozmytych.

Niniejsze badanie przedstawia rysunek 4.33, ktéry przedstawia zmiennosé btle-

déw podczas procesu uczenia prognozy dla kwotowan cen masta w systemie ANFIS, z

wykorzystaniem 5 zbioréow rozmytych.

Tabela 4.1 przedstawia obszerne zestawienie btedéw zwiazanych z iloscia zbioréw

rozmytych.

Tabela 4.1 przedstawia korelacje miedzy btedami a liczbg wykorzystanych zbioréw
rozmytych.

Pelny wykaz btedow od ilosci zbioréw rozmytych przedstawiono w tabeli 1.7.
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Tabela 1.7: Zalezno$¢ bledéw od ilosci zbioréw rozmytych

Liczby zbioréw rozmytych

Dane
3 4 5 7

USD2015 | 0,0252 | 0,0255 | 0,0251 | 0,0248

EUR2015 | 0,0147 | 0,0146 | 0,0144 | 0,0142

PMP 19,26 18,07 | 17,62 16,47

DJIA 186,276 | 186,168 | 185,98 | 185,652

OMP 0,1113 | 0,1111 | 0,1108 | 0,1098

Masto 0,0496 | 0,0495 | 0,0494 | 0,0491

Liczba zbioréw rozmytych, ktore dziela przestrzen zmiennych wejsciowych, a co

za tym idzie liczba regul, jest krytycznym czynnikiem przy okreslaniu btedu predykcji.

Do identyfikacji obiektéw dynamicznych wykorzystano model ANFIS z podwdéj-

nymi wejsciami.

Model ARX jest jednym z celéw modeli dynamicznych. W chwili n wyjscie obiek-
tu jest okreslane przez liniowg kombinacje jego przesztych wartosci i wejécia, ktére zostato
op6znione. Rozdziatl 4 pracy dotyczyt wyboru dowolnych sekwencji obserwacji na potrzeby
modelowania takich podmiotéw. W konsekwencji przewidywanie jest obliczane za pomo-
ca liniowego potaczenia poprzedzajacych sygnalow wejsciowych i wyjsciowych. Przebiegi
prognoz systemu ANFIS dla réznych sekwencji obserwacji przedstawiono na rysunkach
od 1.21 do 1.25.

Model ARX zostal wykorzystany do predykcji notowann USD/PLN w stosunku

do notowan EUR, jak pokazano na wykresie 1.21.
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Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 0.073281
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Rysunek 1.21: Przebieg notowan USD/PLN prognozowanych wedlug modelu

ARX w zaleznosci od notowan euro.

Model ARX zostal wykorzystany do predykeji notowan EUR/PLN w stosunku

do notowan USD, co obrazuje wykres 1.22.

Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 0.090287
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Rysunek 1.22: Przebieg notowan EUR/PLN prognozowanych wedlug modelu

ARX w zaleznosci od notowan dolara.

Do predykcji notowan USD/PLN w stosunku do notowan PMP wykorzystano
model ARX, co obrazuje wykres 1.23.
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Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 86.3143
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Rysunek 1.23: Przebieg notowann USD/PLN prognozowanych wedlug modelu

ARX w zaleznosci od notowan PMP.
Zgodnie z modelem ARX prognoza notowan PMP jest uzalezniona od notowan
dolara, co obrazuje wykres 1.24.

Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 0.080874
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Rysunek 1.24: Przebieg notowan PMP prognozowanych wedlug modelu

ARX w zaleznosci od notowan dolara.

Model ARX zostal wykorzystany do §ledzenia trajektorii prognoz zmiennej OMP

, jak pokazano na rysunku 1.25, zaleznych od zmiennej X4.
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Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 0.11301
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Rysunek 1.25: Przebieg prognoz zmiennej OMP wedlug modelu ARX w

zalezno$ci od zmiennej X4.

Model autoregresyjnej $redniej ruchomej z danymi wejsciowymi egzogenicznymi
(ARX) mozna przedstawi¢ jako forme agregacji, ktéra przypisuje wagi réznym etapom
czasowym w ramach dwoch odrebnych szeregéw czasowych. Proces usredniania jest tatwo

widoczny na wykresach.

1.4 Sieci neuronowe jako nowoczesne narzadzie sluzgce do

prognozowania

Poczatek rozwoju sztucznych sieci neuronowych nastapit w 1943 roku wraz z
opracowaniem matematycznego modelu sztucznego neuronu przez McCullocha i Pittsa
[22]. Jednak poczatek fascynacji i badaniem ludzkiego mdzgu, i ogdlne przetwarzanie
wiedzy przez organizmy zywe trudno okresli¢. Poczatki prac nad sieciami neuronowych
nalezy taczy¢ z 1904 rokiem i praca Pavlova na temat teorii odruchéow warunkowych.
Pomimo uptywu lat sztuczne sieci neuronowe ciesza sie nadal duzym zainteresowaniem.
W latach 90 ubieglego wieku byta to tematyka prawie powszechna w srodowiskach neu-
robiologéw, fizykow, matematykéw i informatykow. Wszedzie tam, gdzie nie znano al-
gorytmu do rozwigzanie problemu lub zadanie bylo zbyt ztozone prébowano korzystaé
z sieci neuronowych do rozwigzania. Sztuczne sieci neuronowe budza zainteresowanie z
powodu ich odpornosci na uszkodzenia (podobnie jak naturalne sieci neuronowe) oraz
(i przede wszystkim) na ich zdolno$é uczenia sie i rozwiazywania ztozonych probleméw.
Oprocz klasycznych metod przewidywania zjawisk ekonomicznych istnieje réwniez zestaw

metod nieklasycznych. Grupa tych metod koncepcyjnie taczy metody wykorzystujace no-
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we techniki modelowania przeptywu pracy i wptywu. Neuron, czyli komérka nerwowa,
jest podstawowym elementem biologicznej sieci neuronowej, natomiast sztuczny neuron
jest elementem, ktorego wtasnosci odpowiadaja wybranym wtasnosciom neuronu biolo-
gicznego. 7Z kolei sztuczna sie¢ neuronowa to model prognostyczny, opisany odpowiednim
algorytmem w postaci programu komputerowego. Program ten nasladuje zdolnos¢ ludz-
kiego umyshu do klasyfikacji wzoréw i sporzadzania prognoz lub podejmowania decyzji na
podstawie analizy retrospektywnej. Istotng cechg sieci neuronowych jest fakt, ze w wyniku
procesu uczenia sie¢ moze naby¢ zdolno$¢ predykeji (przewidywania). Sie¢ dzigki swoim
zdolnos$ciom do uczenia, adaptacji i uogdlnienia doswiadczen, pozwala zautomatyzowac
procesy wnioskowania retrospektywnego, tzn. wykorzystujacego wczesniej zgromadzone
dane. Neurony, czyli komorki nerwowe, sg podstawowymi elementami biologicznych sieci
neuronowych, a sztuczne neurony to elementy, ktorych charakterystyka odpowiada wybra-
nym cechom neuronéw biologicznych. Sztuczne sieci neuronowe od lat potwierdzajg swoja
skuteczno$é w rozpoznawaniu i klasyfikacji wzorcow (przydzielaniu wzorcom kategorii),
predykcji szeregdw czasowych, zaawansowanej analizie danych statystycznych, odszumia-
niu i kompresji sygnatéw jedno i wielowymiarowych oraz w zagadnieniach sterowania i

automatyzacji [261].

Obecnie najpowszechniejszym zastosowaniem technologii sieci neuronowych jest
problem rozpoznawania, zwtlaszcza problem rozpoznawania kontekstu. Sieci neuronowe
sg rowniez wykorzystywane do zadan klasyfikacyjnych oraz analizy i przetwarzania obra-
zu. Na przyktad, w poréwnaniu z klasycznymi metodami szeregdéw czasowych, ich zaleta
jest to, ze dzieki nieliniowemu opisowi matematycznemu mozna odwzorowac¢ procesy nie-
liniowe i tatwo modelowaé¢ procesy wielowymiarowe. Sieci neuronowe sg efektem badan
z zakresu sztucznej inteligencji, a ich struktura i funkcja, podobnie jak zbiory rozmyte,
a ich koncepcja i topologia sa oparte na zasadzie dziataniu ludzkiego mézgu. Badania
nad budowa i dzialaniem sieci neuronowych prowadzone sa od okoto 50 lat, a ich za-
kres zastosowan obejmuje wszystkie dziedziny nauki, od nauk humanistycznych po nauki
spoteczne i biologie, a nastepnie $ciste nauki techniczne. Sztuczna sie¢ neuronowa odwzo-
rowuje rzeczywista biologiczng sie¢ neuronowa, aby stworzy¢ ludzki mozg. Odwzorowanie
to jest przyblizone co ma zwigzek z oczywistymi barierami budowy sztucznych sieci neu-
ronowych. Mézg ludzki sktada si¢ z okoto 100 miliardéw komoérek nerwowych (neuronéw)
potaczonych ze soba w sie¢, a kazdy neuron ma $rednio tysiace potaczen. Neurony prze-
nosza i przetwarzaja sygnaly elektryczne. Kazdy neuron ma wiele wejsé, tj. dendrytow.
Sygnat docierajacy do neuronu przez dendryty jest w nim integrowany oraz zatrzymy-
wany jako pojedynczy sygnal przez pojedynczy akson wyjsciowy. Sygnal w aksonie jest
kopiowany i wysytany do innych neuronéw przez gataz wyjsciowa sktadajaca si¢ z synaps.

Oznacza to, ze akson komérki taczy sie z dendrytami innych komoérek poprzez synapsy,
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ktore maja zdolno$¢ modyfikowania i przesytania sygnatéow. Te modyfikacje powoduja,
ze neurony, do ktérych dociera zmodyfikowany sygnal, staja sie pobudzone i wchodzg
w stan aktywny. W tym stanie wysyta sygnaty do innych neuronéw poprzez swoje ak-
sony. Przejécie ze stanu pasywnego do stanu aktywnego i generowanie zmodyfikowanych
sygnatéw w synapsach zachodzi nastepnie w neuronach w sposob skokowy, dlatego nazy-
wa sie to przejsciem miedzy stanami wzbudzenia neuronalnego. Wygenerowane sygnaty
docieraja do innych neuronow przez synapsy i dendryty, a w tych neuronach moga row-
niez wystapi¢ stany zaptonowe. Dopiero gdy skumulowany sygnat docierajacy do neuronu
przez dendryty przekroczy pewien poziom progowy, neuron zapali si¢. Sita potaczonego
sygnatu docierajacego do danego neuronu i zwigzane z nim prawdopodobienstwo zaptonu
zalezy od skutecznosci odpowiedniej synapsy, ktéra zalezy od ich wspoétczynnika wago-
wego. Zasada dzialania proponowanej biologicznej sieci neuronowej zostata przeniesiona
do koncepcji sztucznej sieci. Istotna réznica miedzy tymi dwoma typami sieci polega na
tym, ze w przeciwienstwie do sieci rzeczywistych, sieci sztuczne majg mniej neuronéw i
sg podzielone na warstwy, w ktérych te neurony si¢ znajduja. Podziat ten pomaga opisaé
sie¢ w sposob matematyczny. Kazdy neuron w danej warstwie odbiera sygnaty od innych
neuronéw w warstwie gornej i sa to potaczenia peer-to-peer. Kazdy sygnal wprowadzony
do neuronu jest mnozony przez wspotczynnik wagowy, ktory odpowiada skutecznosci sy-
napsy w neuronie biologicznym. Kazdy neuron ma réwniez okreslony prog, ktory okresla
intensywnos¢, jaka nalezy odpali¢, aby go stymulowaé¢. W neuronie obliczana jest wazona
suma wejs¢ i odejmowany jest od niej prég neuronu, a uzyskana roéznica okresla, czy neu-
ron sie zapali. Nastepnie poprzez funkcje aktywacji zwiazang z neuronem, konwertowany
jest sygnal determinujacy aktywacje neuronu. Wartos¢ sygnatu obliczona przez funkcje
aktywacji jest wartoscig wyjsciowg neuronu. Najczesciej stosowang funkcja aktywacji w
sieciach neuronowych jest nieliniowa funkcja logiczna. Podstawowymi warstwami sieci sg
warstwy wejsciowe, wyjsciowe i ukryte. Prosta sie¢ neuronowa ma budowe jednokierun-
kowa, to znaczy sygnat przepltywa z warstwy wejsciowej przez ciggly warstwe ukryta, a
nastepnie do warstwy wyjsciowej, zapewniajac tym samym stabilne zachowanie sieci w
procesie obliczeniowym. Sie¢ neuronowa o przedstawionej strukturze nazywana jest wie-
lowarstwowym perceptronem (MLP). Wéréd operacji wykonywanych przez sie¢ wyrdznia
sie proces uczenia sie, a ostateczna struktura sieci jest ksztaltowana w tym procesie. W
wyniku tego procesu niektore potaczenia majg zerowy wspotczynnik wagowy, co eliminuje
te potaczenia z sieci [260]. W procesie uczenia zostana wykorzystane dane ze zbioru ucza-
cego. Najbardziej znanym przyktadem algorytmu uczenia sieci neuronowe;j jest algorytm
wstecznej propagacji (BP). Za pomoca tego algorytmu parametry sieci (wspétezynnik
wagi 1 prog neuronu) mozna zmienia¢ w kolejnych krokach obliczeniowych, aby zminima-

lizowa¢ btad generowany przez sie¢ i funkcje btedu (zwykle definiowana jako resztkowa
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suma kwadratéw). Algorytm BP jest algorytmem optymalizacji gradientu i dziata w spo-
séb iteracyjny [262]. Poczatkowe warto$ci parametréw sieci sa ustalane losowo. Istotnym
problemem sieci uczacej, czyli dostosowywania jej do danych pomiarowych zgodnie ze
zbiorem uczacym, jest jej zdolno$¢ do generalizacji. Uczenie sieci w spos6b minimalizu-
jacy bledy w zbiorze uczacym nie oznacza, ze bedzie ona w stanie poprawnie modelowaé
proces dla innych zbioréw danych. Jest to problem, ktéry zawsze wystepuje przy tworzeniu
modeli dla proceséw predykcyjnych, w tym tzw. overfittingu sieci.

Oznacza to, ze model sieci jest w peli odpowiedni dla szczegdétow reprezento-
wanych przez pojedyncze dane, ale nie modeluje juz podstawowego ksztattu przyblizonej
relacji. Dobry model moze odzwierciedla¢ ogdlng postaé¢ poszukiwanych zaleznosci, ale
nie zawiera niewielkich zmian w danych wejSciowych (zwykle zmiany trywialne). Zwykle
zalezy to od ztozono$ci matematycznego opisu modelu. Wigksze sieci prawie zawsze maja
nizsze wartosci btedow, ale zwykle oznacza to nadmierne dopasowanie, a nie dobra jako$é
modelu. W celu unikniecia przepekienia sieci w modelowaniu wykorzystuje si¢ proces
weryfikacji, w ramach ktérego oprocz zbioru uczacego wydzielany jest dodatkowy zbior
weryfikacyjny ze zbioru danych wejsciowych i wykorzystywany do niezaleznej kontroli al-
gorytmu uczacego. Jezeli jako$¢ uczenia sie sieci uzyskana z danych uczacych i danych
walidacyjnych jest podobna, okreslony model sieci uwaza sie za prawidlowy. Proces wali-
dacji to weryfikacja procesu uczenia sie innego zbioru danych w celu uzyskania podobnych
wynikéw obliczen w celu udowodnienia jego poprawnosci. Po powtoérzeniu kazdego procesu
uczenia si¢ wykonywane sa obliczenia weryfikacyjne. Jesli btad uczenia si¢ zmniejsza sig,
a blad walidacji zaczyna narasta¢ podczas procesu obliczania, oznacza to, ze sie¢ zaczela
wprowadzac¢ zbyt wiele korekt danych uczenia si¢ i utracita zdolnos¢ do podsumowywa-
nia wynikéw uczenia sie. Oznacza to, ze jego opis jest zbyt skomplikowany i nalezy go
uprosci¢ poprzez zmniejszenie liczby warstw ukrytych lub liczby neuronéw na tych war-
stwach. Najwazniejszg informacja, ktéra nalezy wziaé¢ pod uwage podczas oceny sieci, jest
wartos¢ btedu weryfikacji. W celu dalszej poprawy wiarygodnosci okreslonego modelu,
trzeci zestaw testowy jest wyodrebniany ze zbioru danych wejsciowych. Ostateczna forma
modelu (wyuczona przez zestaw uczacy i sprawdzona przez zestaw walidacyjny) moze by¢
rowniez przetestowana na zbiorze testowym. Po zakonczeniu catego procesu uczenia sieci
obliczenia przy uzyciu zestawu testowego sa wykonywane tylko raz.

Przy implementacji oraz zastosowaniu sieci neuronowych nalezy podjaé¢ decyzje

dotyczace:
o przygotowania danych do przetwarzania przez siec;

o wyboru modelu sieci, czyli tzw. architektury sieci (typ sieci, struktura potaczen,

liczba warstw i neuronéw w warstwach, funkcja aktywacji);
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e wyboru metod uczenia, czyli odpowiedniego procesu uczenia sieci;

« metod weryfikacji otrzymanych wynikow.

1.4.1 Podstawy budowy sieci neuronowych

Sztuczna inteligencja, a w szczegdlnosci sztuczne sieci neuronowe, to dziedzina
nauk, ktéra pomimo swojej nowatorskiej koncepcji, jest dziedzing interdyscyplinarng i
odwotuje sie do szeregu znanych juz wcezesniej mechanizméw wspotezesnych nauk inzy-
nierskich. Podstawy tej dziedziny nauki bezpos$rednio nawigzujg do obserwacji i odkryé
dokonanych przez psychologéw i biologow. Zaobserwowa¢ mozna rowniez liczne analogie
do systeméw przetwarzania informacji w ztozonych, zywych organizmach [2]. Sztuczna
sie¢ neuronowa to model matematyczny biologicznej sieci neuronowej stosowany w po-
staci programu komputerowego lub gotowego uktadu elektronicznego. W ten sposéb za-
projektowany i zaprogramowany uktad scalony, nasladuje zdolnos¢ ludzkiego moézgu do
klasyfikowania wzorcéw w oparciu o przeszte doswiadczenia oraz do przewidywania i po-
dejmowania decyzji [2], [44], [65], [110].

Moézg odbiera i przetwarza bodzce neuronalne pozyskiwane ze zmystéw, podobnie
jak SSN, z tym ze w przypadku SSN sa to cyfrowe zbiory danych w postaci wektoréow,
ktére definiuja okreslone czesci informacji [303]. Biologiczne neurony sa potaczone ze soba,
potaczeniami pomiedzy aksonami a dendrytami zwanymi synapsami, przez ktére ztozo-
ne sygnaly elektrochemiczne sa przekazywane do innych neuronéw. Proces ten pozwala
na przejscie sygnatu przez ciggly synapse do kolejnego neuronu, ktéry pod jego wply-
wem moze ulec aktywacji [22]. W ten sposéb wyrézniamy dwa stany kazdego neuronu:
stan spoczynkowy oraz stan wzbudzony, w ktérym wysytany jest potencjat czynnosciowy,
co Swiadczy o tym, ze neuron ma cechy dwoch standéw i niewatpliwie sprzyja jego ma-
tematycznemu odwzorowaniu [48]. Sztuczna sie¢ neuronowa to bardzo ztozona technika
modelowania, ktora jest wykorzystywana jako ogdlny system aproksymacji reprezentujacy
wielowymiarowe zbiory danych w wielu praktycznych zastosowaniach. Sztuczne neurony
(ang. nodes lub neurons) - matematyczny odpowiednik biologicznych komérek nerwowych
ma polaczenie umozliwiajace wysytanie informacji do sieci (z warstwy wejsciowej przez
warstwe ukryta do warstwy wyjsciowej) lub w odwrotnej kolejnosci (sie¢ rekurencyjna)
[47]. Oprécz duzej liczby polaczen miedzy neuronami charakterystyczna cecha jest dyna-
miczna zaleznosé, ktora zachodzi na kazdym etapie uczenia si¢. Zmiany w neuronach sg
przenoszone do innych neuronéw [121]. Istota inteligencji jest pamieé i uczenie sie na tej
podstawie, a nastepnie wykorzystanie tej wiedzy do celow klasyfikacji i predykeji. Sposob,
w jaki przebiega proces uczenia sie, polega na wzmocnieniu potaczen synaptycznych mie-

dzy prawa czescia kory (odpowiedzialna za okre$lone czynnosci) lub kilkoma cze$ciami
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kory w kolejnych doswiadczeniach. Proces ten odbywa sie iteracyjnie. Wiedza zdobyta
podczas uczenia si¢ i jej wykorzystywania musi by¢ przechowywana w pamieci, co wy-
musza wykonanie wielu procesow w tej samej jednostce czasu. Dlatego sie¢ neuronowa to
struktura ztozona z prostych jednostek, ktére wykonujg wiele zadan przetwarzania rowno-
leglego [37]. Niezaprzeczalna zaleta przetwarzania rownoleglego jest szybkos$¢ i niezawod-
no$¢ takich systemow [47]. Jego cecha charakterystyczna jest to, ze w przeciwienstwie do
duzej liczby obliczen szeregowych z tylko jednym lub kilkoma elementami konwersji, uzy-
cie duzej liczby elementéw do przetwarzania danych w tym samym czasie zwykle generuje
problematyczne tzw. kolejki wejsciowe. Ze wzgledu na duzg gestos¢ potaczen miedzy neu-
ronami oraz proste operacje wykonywane przez pojedynczy neuron, btedy w obliczeniach
pojedynczego neuronu sa bardzo nieistotne lub nie majg wpltywu na ostateczny wynik.
W przypadku sekwencyjnego przetwarzania szeregowego bardzo ztozone operacje i btedy
obliczeniowe wykonywane przez jeden lub najwyzej kilka procesoréw moga spowodowad
catkowite znieksztatcenie wynikéw.

Sztuczna sie¢ neuronowa o prostej strukturze moze przyblizac i ekstrapolowaé naj-
bardziej ztozone funkcje nieliniowe oraz przewidywac lub klasyfikowaé¢ wzorce. Na uwage
zastuguje zdolnosé sieci neuronowych do rozwigzywania problemoéw optymalizacji. Cecha-
mi, ktore sprawiaja, ze sa one najbardziej odpowiednie do wykorzystania jako narzedzia
do prognozowania wartosci szeregdéw czasowych, sg roéwnolegte modele przetwarzanie da-
nych, odporno$¢ na bledy i zniszczenia, umiejetnosé uczenia sie i uogélniania wiedzy,
zdolno$¢ adaptacji do srodowiska oraz rekurencja [303]. Ludzki mézg jest jest ogromna,
siecia poltaczonych ze sobg neuronow, ktére przetwarzaja informacje, i modelujg $wiat w
ktérym zyjemy. Mézg zawiera okoto 100 miliardéw neuronéw i mniej wiecej 1000 razy

wiecej polaczenn miedzy nimi, nazwanych synapsami (rys. 1.26).
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Rysunek 1.26: Schematyczny rysunek neuronu biologicznego [48]
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Neuron jest pryncypialna jednostka obliczeniowa moézgu. W praktyce otrzymuje
on sygnat wejsciowy od potaczonych z nim dendrytow, a nastepnie generuje sygnat wyj-
Sciowy przesytajac go wzdhuz jego jedynego aksonu. Ten ostatni jest, poprzez synapsy,
potaczony z dendrytami innych neuronéw, transmitujac tym samym sygnal do dalszych
elementow. Moc, z jaka kazda synapsa przekazuje sygnat ulega zmianie i jest determino-
wana przez wartosci ustalane w trakcie uczenia sieci. W sumatorze wyjsciowym sumowane
sa sygnaty przekazywane przez dendryty do wej$¢ neuronu. Jezeli warto$é sumy przekra-
cza pewng wartos¢ progowa, to do aksonu przesytany jest sygnat elektryczny. Zaktadajac,
ze czas transmisji sygnalow elektrycznych jest pomijalny, sygnal ten mozna ksztattowacé
przy uzyciu statycznej funkeji aktywacji [16]. Taki model neuronu zostat opisany formalnie
poprzez réwnanie (1.46) oraz zobrazowany na rysunku 1.27. Sygnal wyjéciowy neuronu
y jest wazong sumg N sygnaléw wejsciowych x; powiekszong o sktadowa stalg b, mo-
delowang przez funkcje aktywacji f. Nie majacy polskiego okreslenia bias jest wartoscig

modelujaca prég, powyzej ktoérego biologiczny neuron transmituje sygnat wyjsciowy.

o Wo
") synapsa
akson WoTo
dendryt
i w;T; + b
w1y (Z )

Zwil‘i +b

ciato
komérki

wyjscie aksonu

funkcja aktywacji

Rysunek 1.27: Matematyczny model pojedynczego neuronu [15]

N

yzf(i lwixi+b> (1.46)

Sieci neuronowe sa modelowane jako zbiory neuronéw potaczonych w tzw. skierowany

graf acykliczny. Sygnaty wyjsciowe niektérych neuronéw trafiaja bezposrednio na wejscia
kolejnych. Ponadto, sieci neuronowe maja budowe warstwowa. Zazwyczaj kazda z nich
jest w pelni potaczona z warstwami sasiadujacymi, tj. kazdy neuron danej warstwy jest
potaczony z wszystkimi neuronami warstw sasiadujacych. Jednoczesnie nie on jest pota-
czony z zadnym neuronem swojej warstwy, rys. 1.28. Sie¢ o takiej strukturze nosi nazwe
Multi Layer Perceptron (MLP), a jej nazwa nawigzuje do jednowarstwowej sieci z progowa
funkcja aktywacji - Perceptronu. Termin ten moze budzi¢ wieloznaczne skojarzenia, bo w

sieciach MLP progowe funkcje aktywacji zazwyczaj nie sa w ogéle stosowane [309].
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Rysunek 1.28: Schemat sztucznej sieci neuronowej [16]

Warstwy sieci neuronowej mozna podzieli¢ na:
1. Warstwe wejSciowa, ktora przechowuje dane dostarczone do sieci.

2. Warstwe ukryta, czyli standardowsa warstwe przetwarzajaca informacje wedtug

podanego wyzej schematu.
3. Warstwe wyjsciowq, ktéra przechowuje wyniki sieci.

Okreslenie sie¢ n-warstwowa w literaturze odnosi sie do sieci o n warstwach ukrytych.
Transmisja sygnatu od warstwy wejsciowej do warstwy wyjsciowej okreslana jest terminem
propagacji w przdd (ang. Forward propagation). Jednym z gtéwnym powodéw organizacji
sieci neuronowej w warstwy jest prostota oraz efektywno$é¢ wynikajaca z uzycia takiego
modelu [210]. Dla danego modelu neuronu (1.46) mozna okresli¢ strukture M-neuronowe;

warstwy w nastepujacy sposob:

N

=1

W postaci macierzowo-wektorowej sprowadza sie to do:
y=f(Wxz+0b) (1.48)

Gdzie y € RM jest wektorem wyijsé, x € RM wektorem wejsé, W € RM*YN macierza wag,

a,b € RY wektorem biasu.
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1.4.2 Funkcje aktywacji

Rolg funkcji aktywacji jest zadecydowanie, w jakim stopniu dany neuron jest
pobudzony biezacymi, docierajacymi do niego wartosciami. Jej wybér ma jednak istotny
wplyw na dalszy przebieg uczenia sieci neuronowej. W dalszej kolejnosci, wskazujac tym
samym ich wady i zalety na tle konkurencyjnych rozwiazan (rys. 1.29, 1.30), przedstawiono
kilka z nich.
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R iomoid(Z
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Rysunek 1.29: Przebieg powszechnie stosowanych funkcji aktywacji wraz z

ich gradientem

Funkcja liniowa
f(z) =ax (1.49)

Prosta funkcja uzywana na poczatku historii sieci neuronowych. Przez brak nieliniowo$ci
znacznie zmniejsza mozliwodci sieci. Powoduje niestabilng zbiezno$¢ modelu podczas na-
uki, gdyz w zaden sposéb nie ogranicza przetwarzanych warto$ci. Ponadto wiele warstw
sieci o liniowej funkcji aktywacji jest rownowazne jednej liniowej warstwie, wiec ten rodzaj

aktywacji nie ma zastosowania w wielowarstwowych sieciach.Funkcja progowa

f(z) = , (1.50)

0, <0

Funkcja wolna od wymienionych wad funkcji liniowej, jednak poprzez swoja niecigglosé

oraz zerowy gradient powoduje duze problemy z nauka modelu.Funkcja sigmoidalna

1

fla) = olo) = -

(1.51)

Najczedciej stosowana funkcja aktywacji w sztucznych sieciach neuronowych jest funkcja

sigmoidalna. W zalezno$ci od charakteru danych wejSciowych stosuje sie rowniez inne
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funkcje, ktére moga skutkowaé lepszym odwzorowaniem analizowanych zaleznosci [212].

Jest ona cigglym przyblizeniem funkcji progowej, ograniczajacym rzeczywiste wartosci do

zakresu pomiedzy 0 a 1. Charakterystyka tej funkcji jest rowniez tatwo interpretowalna

biologicznie, tj. od braku aktywnosci neuronu (0) do maksymalnej czestotliwosci wysytania

impulséw (1). Funkcja ta w ostatnim czasie stracita jednak na znaczeniu, poniewaz:

o Gdy charakterystyka zbliza sie do wartosci ekstremalnych, tj. jej wartosci sg bliskie

0 lub 1, warto$¢ jej gradientu jest prawie bliska zeru (rys 1.29), co w praktyce
bardzo utrudnia nauke danego neuronu oraz sprawia, ze neuron nie przesyta sygnatu
do wczedniejszych warstw podczas propagacji wstecznej. Neurony, ktére na wyjsciu
osiggaja wartosci réwne "zawsze 0" lub "zawsze 1", sa nazywane "martwymi'[80].
Gdy poczatkowe wartosci wspotezynnikow wagowych lub wspotezynnik nauki sieci
osiggaja zbyt duze wartosci, wiekszos¢ neurondéw w duzym tempie osigga nasycenie,

w efekcie czego, sie¢ traci zdolno$é do nauki [174].

Wartosci wyjsciowe funkeji sigmoidalnej nie sa skoncentrowane wokoét zera, co spra-
wia, ze kolejne warstwy sieci otrzymuja dane o coraz wiekszej $redniej wartosci, co
znowu czesto prowadzi do zaistnienia zjawiska zygzakowania podczas optymalizacji

modelu.

Funkcja Tanh

f(z) = tanh(z) = 20(x) — 1 (1.52)

Tangens hiperboliczny mozna interpretowaé jako przeskalowana funkcja sigmoidalng.

Funkcja ta réwniez nasyca sie w tych samych przedziatach, lecz wyjscia neuronéw o tej

funkcji aktywacji sa skupione wokét zera.
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Rysunek 1.30: Przebieg powszechnie stosowanych funkcji aktywacji wraz z

ich gradientem

Funkcja Softplus

oo 1 x
;mwln(we)

f(z) = (1.53)
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Funkcja softplus jest aproksymacjg sumy wielu sigmoid przesunietych wzgledem siebie na
osi x, co mozna przedstawi¢ jako suma wielu neuronéw z sigmoidalng funkcja aktywacji

o tych samych wagach, lecz réznych biasach.

Funkcje ReLU
f(z) = max(0,x) (1.54)

Funkcje Rectified Linear Units zyskaly na znaczeniu w ostatnim czasie. Funkcje te sa
przyblizeniem funkcji Softplus, co jest realizowane przez proste progowanie w zerze. Czyn-
nos¢ ta prowadzi do przyspieszenia zaréwno implementacji jak i operacji arytmetycznych
w poréwnaniu do funkcji sigmoidalnej i tanh. Dowiedziono tez, ze znacznie przyspiesza
zbiezno$¢ stochastycznej metody gradientu prostego. Z innego punktu widzenia, neuron
moze tatwo "umrze¢', gdy jego wagi dojda do stanu, w ktérym bedzie on zawsze zwracat
0. Osiagniecie takiego stanu jest dla neuronu nieodwracalne. Mata wartosé¢ wspotezynnika

nauki prowadzi do zmniejszenia prawdopodobieristwa zaistnienia tego problemu [196].

Funkcja LeakyReLU
f(z) = max(azx, z) (1.55)

Funkcja ta jest udoskonaleniem funkcji ReLLU. Usituje ona rozwigzaé problem "umieraja-
cych" neuronow. W zakresie w ktorym = < 0 funkcja aktywacji cechuje sie mata wartoscia

dodatniego gradientu (a ~ 0.01), neuron moze opusci¢, nieodwracalny w ReL.U, stan.

Podobne rozwiagzania zastosowano w nastepujacych funkcjach:

1. PReLU (Parametric Rectified Linear Unit), gdzie a jest oddzielne dla kazdego

neuronu i dostosowuje sie podczas nauki modelu.

2. ELU (Ezponential Linear Unit), w ktérym krzywa w Il éwiartce wykresu charak-

teryzuje sie ksztattem eksponencjalnym.

Funkcja Softmax

fx); j=1...K (1.56)

N Sy e
Funkcja softmax, inaczej zwana znormalizowang funkcja wyktadnicza, jest uogdlnieniem
funkcji sigmoidalnej, Przeksztatca ona K-wymiarowy wektor wartosci rzeczywistych do
K-wymiarowego wektora wartosci w zakresie (0;1), ktérego wartosci sumuja sie do 1.
Funkcja ta jest czesto realizowana w ostatniej warstwie sieci wykorzystywanej do zadan
klasyfikacji, gdy klasy wykluczaja sie wzajemnie. Warto$¢ f(x); charakteryzuje prawdo-

podobienstwo przynalezenia wartosci wejsciowej do klasy j.
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1.4.3 Metody uczenia sieci neuronowych

Prosta struktura sieci jednokierunkowych czyni je powszechnie stosowanymi. Po-
nadto metody uczenia ich nalezg réwniez do metod dobrze rozpoznanych w innych dzie-
dzinach inzynierskich i sg tatwe w realizacji. Zatozywszy dostep do odpowiedniej liczby
wektoréw trenujacych mozna dostosowaé wagi sieci neuronowej w taki sposob, by z du-
za poprawnoscia uogolniata nowe, dotad niepoznane wzorce. W przypadku koniecznosci
wyliczenia wag jednokierunkowych sieci wprzod powszechne jest uzycie metod gradiento-
wych. Techniki te stuza w propagacji wstecznej jako iteracyjny mechanizm korekcji wag,
ktéry w kazdym kroku (zaktadajac zbieznosé algorytmu) prowadzi do poprawy zdolnosci
klasyfikacyjnych modelu. Oznacza to, ze wraz z wykonaniem kolejnych iteracji algorytmu
catkowity btad niedopasowania wag ulega zmniejszeniu. W praktyce procedura ta jest
poszukiwaniem minimum globalnego kierujac si¢ wyznaczonym w kazdym kroku tzw. kie-
runku najwickszego spadku poprzez gradient funkcji w kolejnych punktach przestrzeni
poszukiwan. W praktyce jednak moze zachodzi¢ sktonnos¢ do "utykania" w minimach lo-
kalnych funkcji btedu sieci i tym samym oddalania sie od minimum globalnego. Zanim sie¢
neuronowa bedzie zdolna do realizacji zadania klasyfikacji musi zosta¢ odpowiednio przy-
gotowana. Przygotowanie sieci odbywa si¢ w procesie uczenia, w trakcie ktérego ustalane
sg wartosci wag wszystkich neuronéw sieci. Procedura uczenia oparta jest o zgromadzo-
ne wejsciowe dane wzorcowe, dla ktérych tworzy sie odpowiadajaca (pozadana) macierz
wyjs¢. Jedna z powszechniejszych metod uczenia sieci jest metoda wstecznej propagacji
btedéw. Jest to metoda gradientowa poszukiwania kierunku najszybszego spadku funkcji
btedu. Uczenie sieci neuronowych mozna sprowadzi¢ do poziomu optymalizacji pewnej
funkcji kosztu, ktora nalezy wczesniej zdefiniowaé¢ wskazujac zmienne decyzyjne, ktore
sg przedmiotem zmian realizowanych zazwyczaj iteracyjnie. Mozna zatem stwierdzi¢, ze
uczenie klasyfikatora opiera si¢ na minimalizowaniu jakie$ funkcji, zwanej funkcja btedu
lub kosztu. Po zdefiniowaniu owej funkcji kosztu, uczenie sieci opiera sie na procedurze
minimalizacji bledéw metodami gradientowymi optymalizacji cigglej. Sposrod dostepnych
algorytmow uczenia maszynowego wyrézni¢ mozna kilka metod uczenia, do ktérych przy-
porzadkowanie jest uzaleznione od tego, czy model ma nauczy¢ sie wnioskowaé¢ na pod-
stawie opisanych danych, czy tez wnioskowaé¢ odnoszac sie do ukrytej struktury danych

nieetykietowanych. Techniki te mozna podzieli¢ wedlug nastepujacych kryteriéw:

1. Uczenie nadzorowane (ang. Supervised learning). Do przynaleznosci do tej grupy
metod uczenia decyduje fakt czy pozadany rezultat jest dostarczony razem z danymi
wejsciowymi podczas uczenia. Dostarczajac obie informacje za jednym razem moz-
liwym jest obliczenie bledu pomiedzy pozadanym rezultatem, a tym otrzymanym

od sieci neuronowej i na tej podstawie wyliczy¢ korekte do zaktualizowania jej wag.
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2. Uczenie nienadzorowane (ang. Unsupervised learning). W tej grupie algorytmow
uczenia sieci neuronowej podawane sa tylko dane wejsciowe, a zadaniem sieci jest
wyznaczenie struktury dostarczonych danych bez pomocy z zewnatrz. W uczeniu
nadzorowanym istotne sa zatem te informacje, ktére kieruja wynik ku wartosci po-
zadanej. W nienadzorowanym uczeniu natomiast istotne sg te informacje, ktére po-
zwalaja jak najnizszym kosztem wyznaczy¢ rozktad danych wejsciowych. Zazwyczaj
w metodach tego typu wbudowane sa tzw. waskie gardla (Bottleneck), co uniemoz-

liwia sieci przechowywanie nieistotnych informacji.

3. Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement learning) jest metoda podob-
ng do uczenia nadzorowanego, jednak zamiast podania wprost pozadanych danych
wyjsciowych, sie¢ otrzymuje wskazniki jakosci otrzymanego rozwiazania, czasem na-
zywany nagroda. Celem sieci jest numeryzna maksymalizacja tej nagrody. Ta forma

nauki jest jednak rzadziej stosowana.

1.4.3.1 Funkcja kosztu

Funkcja kosztu (ang. cost function) definiuje miare btedéw popetnionych przez
sie¢c. W przypadku regresji liniowej koszt mozna opisa¢ jako srednia kwadratéw réznic
(ang. mean square error) pomiedzy pozadanymi rezultatami (Y'), a tymi wnioskowanymi

przez sie¢ (Z):
1 N
L(Z =3 §:: n— Zn)? (1.57)

W przypadku klasyfikacji dyskretnej korzysta sie z tzw. $redniej entropii krzyzowej (ang.

cross entropy):

L(Z)Y)= —]17, > (yn log z,, + (1 — y,,) log(1 — zn)) (1.58)

1.4.3.2 Uogo6blniona reguta delta

Reguta delta sprowadza sie¢ do zastosowania metody gradientu prostego do aktu-
alizacji wag sieci neuronowej. Z tego powodu zmiane wagi j-tego neuronu wzgledem jego

i-tego wejécia mozna zapisaé jako:

oL
Wij, =7 ng = W5 — n&wl] (159)
A zmiane biasu j-tego neuronu mozna opisaé jako:
oL
/o
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Regute mozna sprowadzi¢ do podazania krokami o dtugosci n w kierunku antygra-
dientu (ujemnego wartosci gradientu) funkeji kosztu (%), czyli w kierunku najszybszego
spadku wartoéci tej funkcji. Dtugo$¢ kroku 7 okreslana jest mianem wspétczynnika nauki
(ang. learning rate), a jego warto$¢ ma wpltyw na zbieznosé procesu minimalizacji i po-
winna by¢ odpowiednio dobrana do stosowanej architektury sieci. W praktyce stosuje sie
czesto dodatkowe zabiegi majace na celu przyspieszenie zbieznosci algorytmu minimali-
zacji funkcji kosztu.

Reguta jest nazywana uogoélniong, poniewaz jej pierwotna definicja uwzgledniata

tylko funkcje kosztu, okreslong jako érednia kwadratoéw roznic.

1.4.3.3 Wsteczna propagacja btedu

Reguta delta wykorzystuje funkcje kosztu jako miare bledu popelnianego przez
neuron. Ma to swoje uzasadnienie, gdy sie¢ jest jednowarstwowa lub gdy dotyczy to ostat-
niej warstwy sieci wielowarstwowej.W takiej sytuacji pojedynczy neuron ma bezposredni
wplyw na ostateczng wartosé¢ funkeji kosztu. Zaktadajac, ze przedmiotem naszych zainte-
resowaé jest sie¢ wielowarstwowa nalezy w pierwszej kolejnosci okresli¢, jaki wplyw miat
konkretny neuron na wyznaczony btad.

Metoda wstecznej propagacji btedu (ang. backpropagation) propaguje btad otrzy-
many w ostatniej warstwie do warstw wczesniejszych. Metodologia aktualizacji wag (1.59)
zostaje zachowana, jednak pochodna czastkowa (6?1)—5]) jest okreslana przez regute tancu-
chowa pochodnych funkcji ztozonych. Propagacje wstecz mozna przedstawi¢ w nastepu-
jacy sposob. Na podstawie reguly delta wyliczona jest zmiana wag ostatniej warstwy,
nastepnie liczony jest wptyw warstwy przedostatniej na bledne wagi warstwy ostatniej i
na tej podstawie wagi warstwy przedostatniej sa aktualizowane. W analogiczny sposéb
jest liczony wplyw wag warstwy wczedniejszej itd., az do wyliczenia poprawki wag warstwy

pierwszej.

1.4.3.4 Warianty metody gradientu prostego

W metodzie gradientu prostego (ang. gradient descent) zaklada sie postuzenie
gradientem i wyliczenie wartosci funkeji kosztu dla catego zbioru danych uczacych i na tej
podstawie przeprowadza si¢ aktualizacje wag sieci. Taka strategia okreslana jest mianem
Batch Gradient Descent. W praktyce metoda ta jest jednak do$¢ powolna, co nasila sie
zwlaszcza przy osiggajacych dzi§ ogromne rozmiary zbiorach danych uczacych. Z tego
powodu przedstawione zostaty usprawnienia tej metody, polegajace na mniejszych, za to
czestszych krokach w kierunku gradientu przyblizonego. Na podstawie sposobu aproksy-

macji gradientu mozna wyroznic:
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1. Stochastic Gradient Descent (SGD), ktéra aproksymuje gradient na podstawie
tylko jednego przyktadu ze zbioru uczacego. Proces aktualizacji wag jest szybki i
bardzo niedoktadny. Prowadzi to do zmniejszenia stabilnosci algorytmu, ale rowniez
wprowadza ,,szum” do metody, co redukuje znang wade metody bazowej - utkniecia
w minimach lokalnych. Jest to powszechna bolgczka wielu iteracyjnych metod opty-
malizacji ciaglej, zwtaszcza metod gradientowych. Utykanie w minimach lokalnych
(w istocie rzeczy szukamy minimum globalnego, gdyz tylko ono jest réwnoznacz-
ne optymalnym wspotczynnikom wagowym sieci) jest do$¢ powszechne i wynika z
nieoptymalnych wartosci parametréw roboczych algorytmu, tj. dtugosci kroku i kie-
runku poszukiwan. Nie ma bowiem jednoznacznej metody wyznaczenia "wtasciwej"
dla danego przypadku dtugosci kroku i kierunku poszukiwan.

W niektérych przypadkach zbyt dtugi krok prowadzi do ryzyka "przekroczenia" miej-
sca lokalizacji minimum globalnego a z kolei zbyt mata wartos¢ dtugosci kroku
prowadzi do znacznego zwiekszenia naktadu obliczeniowego i tym samym ryzyka
nieznalezienia rozwiagzania w skoriczonym czasie [40]. W praktyce stosuje sie kom-
promis w postaci Mini-Batch Gradient Descent lub dodaje silny wplyw opisanego
nizej momentum. W wielu praktycznych przypadkach stosuje sie rowniez metody
pomocnicze wyznaczajace wstepna wartos¢ potozenia minimum globalnego, tj. es-
tymaty inicjujacej, co w rzeczywistosci przyspiesza zbieznos¢ celowego algorytmu
minimalizacji funkcji kosztu, bo nie jest on zmuszony do przeszukiwania kompletnej

przestrzeni rozwigzan.

2. Mini-Batch Gradient Descent aproksymuje wartos¢ gradientu na podstawie ma-
tego podzbioru zbioru uczacego. Fizyczny rozmiar takiego wolumenu danych (ang.
batch size) ksztaltuje sie w granicach 10-100. Zastosowanie takiej ilosci danych ucza-
cych ciagle jest duzo szybsze niz zastosowanie catego zbioru, jednoczesnie jest duzo
stabilniejsze niz SGD. W przypadku klasyfikacji istotne jest, aby w zbiorze danych

znalazta si¢ réwna, tj. reprezentatywna liczba przyktadéw kazdej z klas.

W obydwu wariantach konieczne jest wybieranie podzbioru metoda losowa. Innym udo-
skonaleniem metody jest tak zwane momentum. Jest to uwzglednienie ostatniej dokonanej

zmiany wagi w biezaco dokonywanej, gdzie parametr ¢ € (0; 1) jest sita tego wpltywu.

oL
/ —_— ..
Komponent ten ma za zadanie kontrolowaé zbieznos¢ minimalizacji przez przeciwdziatanie
tzw. zjawisku zygzakowania. W trakcie procesu uczenia sieci uzycie catego zbioru danych,
abstrahujac od omoéwionych powyzej metod, nazywane jest mianem pojedynczej epokq

uczenia.
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1.4.3.5 Inicjalizacja wag

Wszystkie neurony jednej warstwy otrzymuja ten sam wektor danych wejscio-
wych, lecz uzyskuja inne wartosci wyjsciowe tylko dlatego, ze kazdy z nich dysponuje
innym zestawem wag. Z tego powodu nie zaleca si¢ inicjalizowania wag neuronéw przy
uzyciu tej samek wartosci. W poczatkowej fazie uczenia sprowadzaloby sie to do powsta-
wania identycznych, a w dalszej kolejnosci bardzo podobnych wartosci kazdego neuronu
danej warstwy, a to prowadzitoby do obiektywnych trudnosci w uczeniu sieci. By temu
zapobiec, stosuje sie proces nazywany tamaniem symetrii (ang. breaking symmetry). W
rzeczywistosci jest to losowanie poczatkowych wartoéci wag z matego zakresu, ktory jed-
noczesnie musi by¢ wystarczajaco duzy, by ztamac¢ symetrie, a jednoczesnie na tyle maty,
aby nie wprowadza¢ sieci do stanu, ktorego ciezko bedzie ja oduczy¢. Dla sieci gltebokich
dobdér wag ma jeszcze wigksze znaczenie. Jesli wagi sa zbyt mate, to sita sygnatu maleje
wraz z przechodzeniem przez kolejne warstwy i sygnal powoli staje sie¢ bezuzyteczny. Z
kolei, gdy wagi sa zbyt duze, to sita sygnatu rosnie przechodzac przez kolejne warstwy, co
rowniez zmniejsza jego przydatnosc.

Metodologia doboru odpowiedniego zakresu byt tematem prac badawczych [290],
[178]. Dowiedziono, ze aby sita sygnatu byta stata, wariancja wag powinna wynosi¢ % w
czasie propagacji w przod i adekwatnie ﬁ w czasie propagacji wstecznej, gdzie n;, oraz
Nowt Oznaczaja odpowiednio liczbe wejscé i liczbe wyj$é neuronu. Aby spetni¢ oba warunki
zaproponowano generowanie poczatkowych wag wedtug:

w~N, (0,2,) (1.62)
Nin + Nout
Korzystajac jednak z funkcji aktywacji ReLU, lepsze rezultaty osiaga sie, gdy

proces inicjalizacji wag przebiega zgodnie z ponizszym schematem:

w~ N, (o, 2 ) (1.63)

2
Przedstawione metody inicjalizacji wag opieraja si¢ na wielu zatozeniach co do architek-
tury SSN. Optymalny zakres wartosci inicjujacych wag jest od niej bezposrednio zalezny.
Oznacza to, ze zachodzi koniecznos¢ empirycznego sprawdzenia, czy niewielkie zmiany

warto$ci tych parametréw nie poprawiag skuteczno$ci procesu uczenia.

1.4.3.6 Regularyzacja

7 uczeniem sieci neuronowej w sensie uczenia modelu statystycznego, wigze sie

kilka istotnych pojeé:

1. Pojemnosé¢ (ang. capacity) jest whasnoscia sieci determinowana przez jej architek-

ture oraz wszystkie jej metaparametry i odnosi si¢ do mozliwosci modelowania przez
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sie¢ dowolnych zalezno$ci zachodzacych w wektorach danych. Mozna ja réwniez zin-
terpretowac jako ilo§¢ informacji, ktéra moze by¢ przechowywane w sieci i na ktorej

podstawie sie¢ moze wnioskowac.

2. Niedotrenowanie (ang. underfiting) wystepuje gdy model jest zbyt prosty, ma
zbyt mata pojemnosé i nie jest w stanie prawidtowo aproksymowaé zbyt skompli-
kowanej struktury danych. Rozwigzaniem jest zwigkszenie pojemnosci tego modelu.
Jest to mozliwe na przyklad przez zwiekszenie rozmiaru badz liczby warstw sieci

Nneuronowej.

3. Przetrenowanie (ang. overfitting) jest nadmiernym dopasowaniem modelu do da-
nych uczgcych. Model ma zbyt duzg pojemnosé¢ i oprocz istotnej struktury zaprezen-
towanych mu danych, udaje mu si¢ nauczy¢ takze ,szumu danych”. Przetrenowanie
mozna uchwyci¢ stosujac walidacje, natomiast przeciwdziata¢ mu mozna zmniejsza-

jac model lub tez ograniczajac mozliwosci modelu przez regularyzacje.

4. Regularyzacja to ogélna nazwa grupy algorytmoéw ograniczajacych, czy tez re-
gulujacych pojemnos¢ sieci w trakcie uczenia. Proste zmniejszenie wymiaréw sieci
zapobiega przetrenowaniu, lecz takze zmniejsza praktyczne mozliwosci sieci. Prefe-
ruje sie wiec metody regularyzacji, ktore staraja sie ogranicza¢ model w miejscach
najbardziej podatnych na przetrenowanie oraz tylko w czasie uczenia, co nie zmniej-

sza mozliwo$ci nauczonej juz sieci.
W sieciach neuronowych powszechnie stosuje si¢ nastepujace metody regularyzacji:

1. Regularyzacja L2 jest najbardziej powszechna forma regularyzacji. Implemento-
wana jest przez dodanie parametru kary do funkcji kosztu na kwadrat wartosci
wszystkich wag modelu, tj. dodanie cztonu %, Aw?, gdzie \ jest parametrem okreéla-
jacym site tej regularyzacji. Regularyzacje L2 mozna interpretowac jako naktadanie
parametru kary na wagi o znacznie wiekszej wartosci od pozostatych i preferowanie
ich réwnomiernego roztozenia. Sktania to sie¢ do korzystania z wszystkich wymiaréw

danych wejsciowych.

2. Regularyzacja L1 w implementacji podobna do L2, lecz dodajaca czton Aw|.
Mozliwe jest taczenie obu poprzez dodanie A\ |w|+ Ayw?. Regularyzacja L1 prowadzi
do faktu, ze wektory wag staja sie bardziej rzadkie podczas optymalizacji (wiekszosé
warto$ci w wektorze wag neuronu jest bliska zeru). Inaczej méwiac, neurony uzywaja

tylko kilku najistotniejszych wejsc¢ i staja sie niezalezne od szumu w innych.

3. Max-norm wyznacza gorna granice wartosci wektora wag dla kazdego neuronu
i skaluje ten wektor w dot, jedli wartos¢ graniczna zostaje przekroczona. Ogranicze-

nie mozna przedstawié¢ jako ||| < d, gdzie d jest gérng granica. Gléwnym atutem
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tego rodzaju regularyzacji jest uniemozliwienie ,eksplozji” wag, gdy wspotczynnik
nauki osiaga zbyt duza wartos¢. Dla niektérych modeli pozwala to na bezproble-
mowe zwickszanie jego wartosci, co znacznie prowadzi do przyspieszenia procesu

uczenia.

4. Dropout jest prosta i bardzo efektywna metoda przedstawiona pierwszy raz w [246).
Stanowi ona rozszerzenie powyzej opisanych metod. Podstawowa jej ide jest losowe
omijanie pewnych neuronéw podczas uczenia sieci (rys. 1.31).W trakcie procesu
uczenia pozostawiona jest tylko czes¢ p neuronéw warstwy, a pozostate 1 — p sa
ignorowane. Procedura ta realizowana jest przez natozenie binarnej maski r, na

wartosci wyjsciowe kazdej warstwy:

/ rn * yn
Y = (1.64
p )

Zmodyfikowany wektor wyjsé¢ y., jest uzywany dalej w propagacji w nastepujacy

sposob:

Yn+1 = f(wny; + bn) (165)

Maska r, jest inna dla kazdej warstwy i generowana przy kazdej propagacji w

przod zgodnie z:

rn ~ Bernoulli(p) (1.66)

Metoda ma kilka interpretacji, interpretujacych ja w rézny sposéb, rys. 1.31:

o Neurony nie mogg polega¢ na innych neuronach tej samej warstwy, dlatego staraja
sie niezaleznie wyodrebniaé istotne informacje z danych wejéciowych. Cechy te sa
bardziej ogdlne i nadmiarowe. Pozwala to na przekazywanie tych samych informacji

kolejnym warstwom w réznych formach. W praktyce utatwia to wnioskowanie.

o Zastosowanie techniki dropoutu moze by¢ tez interpretowane jako probkowanie pod-
sieci z kompletnej topologii sieci (rys. 1.31). Wedlug tego kryterium oceny, cala sieé
mozna traktowac¢ jako duzy zbiér modeli o wspolnych parametrach, a wynik otrzy-

many przez peing sie¢ jako usredniony rezultat wszystkich modeli.

e 7 innego punktu widzenia mozna dropout przedstawic¢ jako szum dodany do informa-
¢ji na wszystkich warstwach sieci. Sie¢ stara sie przeprowadzi¢ proces uczenia mimo
obecnosci szumu, wigc zauwaza tylko istotne informacje, ktérych wptywu szum nie

zdolal zredukowaé.
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(a) (b)

Rysunek 1.31: (a) Typowa topologia polaczen sieci wielowarstwowej, (b)

topologia zoptymalizowana dzieki technice dropout

1.4.3.7 Etapy uczenia glebokiej sieci neuronowej

Wsteczna propagacja btedu jest algorytmem uzaleznionym od wyliczonego gra-
dientu funkcji aktywacji. Gdy jego wartos¢ jest malta, wstrzymywana jest propagacja.
Prowadzi to w dalszej kolejno$ci do minimalnych lub nawet zerowych zmian w wagach
neuronow warstw poczatkowych. Neurony przynalezne do warstw wyzszych, reakcje po-
dejmuja na podstawie warstw nizszych, dlatego tez, gdy one nie potrafia sie nauczyé
poprawnej reakcji, uczenie catej sieci jest niemozliwy. Niedogodnos$¢ ta jest okreslana
mianem problemem zanikajgcego gradientu. Mozliwoscig prowadzaca do rozwigzania te-
go problemu jest rozpoczecie nauki nienadzorowanym uczeniem wstepnym, a nastepnie

dostrojenie tak otrzymanego modelu poprzez nadzorowane "douczenie'.

1. Uczenie wstepne (ang. Pre-training) wykonywane jest przez nienadzorowane ucze-
nie kolejno, dla kazdej ukrytej warstwy sieci (rys. 1.32). W pierwszej kolejnosci
uczona jest pierwsza warstwa ukryta w taki sposob, aby jak najlepiej reprezento-
wata dane wejscia. W kolejnym etapie, wyuczong warstwe uzywamy jako warstwe
wejsciowa dla warstwy kolejnej, powtarzajac schemat az do ostatniej warstwy ukry-
tej. Jest to tzw. algorytm zachtanny (ang. greedy algorithm) i nie aktualizuje on
wag w juz wstepnie nauczonych warstwach. Pomimo tego wagi sieci po wstepnym
uczeniu sg duzo lepiej dostosowane do wystepujacych w zbiorze uczgcym danych,

niz bytby w drodze losowej inicjalizacji.

2. Douczenie (ang. Finetuning) jest uczeniem dostrajajacym wagi zainicjalizowane

przez uczenie wstepne w taki sposob by byty lepiej dopasowane do rozwiazywanego
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problem. W wariancie nauki z nauczycielem z wstepnie nauczonych warstw mozna
zbudowaé¢ gleboka sie¢ MLP. Mozna je rowniez wykorzysta¢ do zbudowania gte-
bokich modeli uczonych w sposéb nienadzorowany. Do najbardziej powszechnych

nalezg metoaStacked denoising Autoencoders oraz algorytm Deep Belief Networks.

) B 4)
3 D LD
pe pe 8
00 QOO0 (OO0
e LD
2= N\

Rysunek 1.32: (1-3) Wstepne szkolenie kolejnych warstw, (4) douczenie

calosci modelu

Zastosowanie ostatnich dokonan w obszarze technik uczenia takich, jak funkcja aktywacji
ReLU wraz z regularyzacjg dropout, pozwala zrezygnowac z fazy uczenia wstepnego, gdy
mozliwe jest uzycie duzej ilosci danych etykietowanych. W przypadku gdy mamy do czy-
nienia z mniejszym zbiorem danych etykietowanych, a zwlaszcza gdy jest on uzupetliony

nieetykietowanym zbiorem, stosowanie wstepnego uczenia jest wcigz zasadne.

1.4.4 Sieci neuronowe a prognozowanie szeregéw czasowych

Prognozowanie (predykcja) jest niezwykle waznym elementem, wystepujacym w
codziennym zyciu cztowieka. Gtéwnym celem prognozowania jest podjecie wlasciwej de-
cyzji lub ograniczenia ryzyka majacego zwigzek z podejmowaniem decyzji. Proces pro-
gnozowania jest procesem ztozonym i wieloetapowym, co nalezy uwzgledni¢ podczas pro-
jektowania neuronowego systemu predykcyjnego. Etapy te mozna przedstawi¢ w sposob
nastepujacy: 1. zdefiniowanie i okreslenie odpowiedniego problemu, dla ktérego bedzie
przeprowadzana prognoza. 2. Zgromadzenie wektoréw danych zrédtowych. 3. Analiza kon-
kurencyjna metod predykcyjnych oraz najodpowiedniejszej metody dla wybranego pro-
blemu. 4. Zaprojektowanie i implementacja prognostycznego z wykorzystaniem wczesniej
zgromadzonych danych. 5. Wyznaczenie prognozy. 6. Ocena wynikow i ewentualne popra-

wienie metody predykeji lub danych wejéciowych [174].
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danych

modut wynikowy

Rysunek 1.33: Prognozowanie z uzyciem sztucznych sieci neuronowych

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Jedna z metod nieklasycznych jest czeSciowe (tj. w polaczeniu z innymi technika-
mi) lub calkowite wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania [144],
[154]. Analiza literaturowa tematu zastosowania sztucznych sieci neuronowych w progno-
zowaniu ekonomicznym pozwala stwierdzi¢, ze obszarem tych zastosowan sa te dziedziny,
w ktérych mozna uzyskaé¢ bardzo obszerne szeregi czasowe wybranych charakterystyk
realizowanego procesu [21]-[299]. W tych okolicznosciach rodzi si¢ zatem pytanie: jak ana-
lizowaé szeregi czasowe o malo licznych zbiorach wartosci realizowanej cechy? W wielu
praktycznych okolicznosciach przeciez pozyskanie dostatecznie dtugiej realizacji czasowej
nie jest mozliwe [174]. Nie jest to w rzeczywistodci problem, ktéry by nalezalo margi-
nalizowad, poniewaz analiza stabilno$ci szeregu czasowego zazwyczaj wymaga zazwyczaj
odrzucenia danych znacznie rézniacych sie od pozostalych elementéw szeregu [239]. Czy
sztuczna sie¢ neuronowa znajdzie zastosowanie w tej sytuacji? Baxter oraz King stojg na
stanowisku, ze niewlasciwe jest uzywanie ich do rozwiazywania problemoéow, w ktorych
istnieje rozwiazanie analityczne [140], [141]. Szeregi czasowe sa wykorzystywane przez
operatory predykcji z uzyciem sztucznych sieci neuronowych. Wsréd topologii SSN wy-
korzystywanych w predykcji szeregéw czasowych dominuja jednak sieci jednokierunkowe
[101]. W duzym uproszczeniu, zasadniczy proces prognozowania przy uzyciu SSN jest
realizowany zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 1.33. Studia literaturo-
we [21]-[299] na temat prognozowania ekonomicznego koncentruja si¢ na zastosowaniu

prognozowania do:
» zachowania rynku akcji,
o bankructw,

e zmian trendu rynkowego,
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o kursow walutowych,
« ryzyka kredytowego,
o wynikow finansowych,

o wielkosci i wartosci sprzedazy.

1.4.5 Analiza predykcji z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Do prawidtowego dziatania algorytmu predykcyjnego opartego na SSN potrzebne
jest okreslenie zbioru danych oraz danych kontrolnych bedaca podstawa sprawdzenia do-
ktadnosci predykeji wykorzystujacej konkretny algorytm predykeyjny [101], [334], [195].

W sieciach neuronowych realizowanie sa nastepujace obliczenia:

1. Selekcja oraz przygotowanie danych do przetwarzania przez sie¢ neuronowa, w petni

charakteryzujace rozwigzywane zagadnienie.
2. Dobér wtasciwej topologii.
3. Wybdér whasciwego procesu uczenia oraz filtracja danych uczacych.
4. Weryfikacja otrzymanych wynikéw.

Nalezy podkresli¢, ze sa one rownie waznymi sktadnikami w calym procesie ucze-
nia si¢ sieci neuronowych, a tym samym w procesie wykorzystywania sieci neuronowych
do prognozowania.

Powyzszy algorytm ma charakter iteracyjny, a obliczenia prowadzone sg az do
momentu osiggniecia zadowalajacej wartosci funkeji btedu (ewentualnie przekroczenia za-

lozonego czasu trwania obliczen).
Przygotowanie danych do przetwarzania przez sie¢ neuronowsg,

Okreslenie wlasciwych zmiennych wejsciowych dla zaproponowanej architektury
sieci jest elementem dos$¢ skomplikowanym, $cisle zalezy od wybranego programu do sy-
mulacji nauki sieci. Jedna z proponowanych struktur sieci jest struktura prezentowana

ponizej:
o dane uporzadkowane s w wierszach;

o pierwsze dziesie¢ to dane wejéciowe (IN), ostatnia jedenasta jest dana wyjsciowa

(OUT);

o liczba wierszy zalezy od liczby wektorow wejsciowych dobranych wedtug miary

Vapnika-Chervonenkisa.
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Architektura sieci, Kolejnym z elementéw w konstrukeji sieci neuronowej jest odpowied-

nio dobrana liczba neuronéw w warstwie ukrytej. Liczba ta pociaga za sobg odpowiednia
liczbe wzorcow podawanych sieci (liczba wektoréow wejéciowych). W celu dobrania odpo-

wiedniej konfiguracji wykorzystano miare Vapnika-Chervonenkisa (V Cdim) postaci

bo| =

d

,]N < VCOdim < 2Ny (1 + log N,) (1.67)

gdzie:

[ — czesé catkowita liczby,

N - wymiar wektora wejéciowego,

K — liczba neuronéw w warstwie ukrytej, » Miara ta pozwala jedynie na osza-
N, — caltkowita liczba wag w sieci,

N, — calkowita liczba neuronéw w sieci.

cowanie poczatkowej liczby wektoréow, wiec w praktyce wykonywanych jest wiele testow,
a nastepnie dobierana jest konfiguracja sieci, ktéra daje najlepsze wyniki. W ten spo-
sob dobierana jest struktura sieci, liczba neuronéw w warstwie ukrytej winna by¢ jak
najmniejsza, co jest kontrolowane przez funkcje btedu procesu uczenia. Wtasciwy dobor
omawianych parametréw ma duzy wplyw na szybkosé generalizacji sieci. Przeprowadzenie
procesu minimalizacji funkcji btedu w odniesieniu do zbyt malej, w stosunku do liczby wag
sieci, liczbie danych uczacych powoduje dowolno$é wartosci wielu wag, co przy zmianie
punktow testujacych wzgledem uczacych jest przyczyna znacznego odchylenia aktualnej
wartosci od spodziewanej. Przy tej samej liczbie probek trenujacych dalsze zmniejszenie
liczby neuronéw w warstwie ukrytej pozwala jednoczes$nie uzyska¢ mniejsze btedy uczenia

sie i dobre mozliwosci generalizacji.

Nalezy podkresli¢, ze dalsze zmniejszanie liczby ukrytych neuronéw powoduje,
ze sie¢ nie jest w stanie zmapowac¢ danych uczacych. Sie¢ nie moze poprawnie odwzoro-
waé danych uczacych, poniewaz stopien swobody tej sieci jest zbyt maly w stosunku do

wymagan stawianych na proces odwzorowania.
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Rysunek 1.34: Przykladowa architektura sieci
p

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wsréd parametréw przykladowej sieci neuronowej nalezy wymienié (rys. 1.34):
o warstwa wejSciowa: 10 neuronéw,
o warstwa ukryta: 3 neurony,
o warstwa wyjsciowa: 1 neuron,
e liczba wektorow wejsciowych: 50.

Proces uczenia, Kolejnym, po wyznaczeniu wtasciwej dla danego celu topologii

sieci, etapem jest dobér odpowiedniej procedury uczacej. Jednym z najbardziej powszech-
nych metod uczenia SSN jest algorytm wstecznej propagacji btedu, ktory sprowadza sie

do realizacji nastepujacych krokéw:
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1. Przeprowadz analize struktury sieci, kierunku przeptywu sygnaléw. Przeprowadz

symulacje propagacji sygnatu pomiedzy warstwami.

2. Generuj sie¢ propagacji wstecznej. Dla tak skonstruowanej sieci oblicz wartosci od-
powiednich réznic wstecznych, tzn. zdefiniuj sie¢ propagacji wstecznej poprzez za-
inicjowanie procesu zmiany kierunku przeptywu sygnatu, od warstwy wyjsciowej do

warstwy wejsciowej oraz zmiane funkcji aktywacji na jej pochodne.

3. Przeprowadz proces uczenia na zbiorze wynikéw otrzymanych w etapach poprzed-
nich, ale w sieci zwyktej, czyli o normalnym przeptywie, oraz w sieci wstecznej

propagacji o przeptywie odwrdconym.

4. Powtérz powyzsze etapy dla catego zbioru danych az do chwili spetnienia kryterium
algorytmu, tzn. gdy spekliony jest warunek - norma gradientu bedzie mniejsza od

zadanej wielkosci doktadnosci procesu uczenia.

W praktyce funkcje aktywacji moga przyjmowac formy funkcji sigmoidalnych.

Weryfikacja otrzymanych wynikéw, Do oszacowania zasadnosci wykorzysta-
nia SSN do prognozowania krotkich szeregéw czasowych wykorzystywano:

o pordéwnanie btedow predykeji prognozowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neu-
ronowych z btedami tego samego rodzaju, ale uzyskanymi w wyniku prognozowania
szeregu czasowego za pomoca nastepujacych metod:

— logarytmicznego modelu tendencji rozwojowej,

— $rednich ruchomych prostych,

— $rednich ruchomych wazonych, wykorzystujacych wagi liniowe,

— $rednich ruchomych wazonych, wykorzystujacych wagi harmoniczne,
— wyréwnania wyktadniczego,

— wag harmonicznych;

o przedstawienie rankingu ww. metod uwzgledniajacych zaréwno doktadnosé¢ predyk-
cji, jak rowniez szybkos¢ obliczen, skomplikowanie wybranej metody, zakres koniecz-

nej wiedzy badacza oraz koniecznos¢ wykorzystania okreslonego warsztatu badaw-

czego (maszyny liczace, programy komputerowe itp.).

Przy realizacji pierwszego etapu weryfikacji algorytmu predykcyjnego nalezy wy-

liczy¢ btedy predykceji:
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o $redni absolutny btad MAE

1 & A
MAE = faz|yt_yt| (1.68)
t=1

o $redni absolutny btad procentowy M APE

1 & Yt — Ui
MAPE = Y .|+ 100% (1.69)
T w
« procentowy btad sredniokwadratowy M SPE
1 &y — G \?
MSPE = —, %" (yt yt,) -100% (1.70)
it Yt
gdzie:
Ut dane rzeczywiste (empiryczne) szeregu czasowego,
Ut dane teoretyczne szeregu czasowego, )
T dhugos¢ szeregu czasowego.

1.4.6 Glebokie sieci neuronowe

Glebokie sieci neuronowe bedac konsekwencja naturalnej ewolucji jakiej podda-
wane sg sztuczne sieci neuronowe, sg rozwinieciem tej koncepcji, probuja rozwigzywac
problemy o hierarchicznej strukturze, inspirujac sie zasada dziatania mézgu. Gwaltowny
postep w dziedzinie algorytmoéw gtebokiego uczenia doprowadzit do nowych prob wykorzy-
stania sieci neuronowych w wielu praktycznych okoliczno$ciach, w tym w przetwarzaniu
obrazu i dzwigku. Dzigki nim dokonal si¢ przelom w dziedzinie rozpoznawania mowy.
Osiggniete obiecujace wyniki zastosowania gtebokich sieci neuronowych w tym obsza-
rze przyczynito sie do wzrostu zainteresowania badaczy z innych obszaréw nauki, w tym
ekonomii oraz ekonometrii. Gtéwnym celem pracy jest dowiedzenie jednej z tez pracy
moéwiacej o wykorzystaniu glebokich sieci neuronowych w systemach predykceji szeregdéw
czasowych cen mleka w proszku. Algorytmy glebokich sieci neuronowych sg technikami
powszechnie stosowanymi w rozwigzywaniu wielu wspotczesnych problemow. Nie istnie-
je jednak jakakolwiek wspdlna forma topologii sieci, ktora bez wymaganych modyfikacji
mogtaby by by¢ uzyta jako uniwersalne narzedzie inzynierskie. Z tego powodu, na po-
trzeby niniejszej pracy przeanalizowane zostana konkurencyjne rozwiazania, co umozliwi

wybranie najbardziej odpowiedniego z nich dla potrzeb predykcji cen mleka w proszku.
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1.4.7 Architektury glebokich sieci neuronowych

Przedstawiona powyzej MLP nie jest jedyna architektura glebokiej sieci neuro-
nowej. W literaturze bowiem mozna odnalez¢ wiele alternatywnych rozwiazan, ktére to

zostana przedstawione w dalszej czeci niniejsze]j pracy.

1.4.7.1 Autokodery

Autokoder to sie¢ neuronowa, ktora jest uczona tak, by na wyjsciu przedstawié
warto$ci podane na wejscie. Jej wewnetrzna struktura obejmuje ukryta warstwe h, ktéra
opisuje kod reprezentujacy wartosci wejsciowe. W sktad sieci wchodza dwie czesdci kodera
(3.28a) oraz dekodera (3.28b), ktory tworzy rekonstruuje sygnat y. Architektura tego typu

jest przedstawiona na rysunku, 1.35.

h=f(We +be), (3.28a)

y = f(Waz + bq) (3.28b)

Gdyby jednak autokodery mialy nauczy¢ sie zaleznosci y = x, nie bylyby one specjal-
nie uzyteczne. Z tego powodu sa one projektowane tak, aby nie byto mozliwe powielenie
wartosci wejsciowej w sensie dostownym, tym samym mozliwe byto pominiecie czesci infor-
macji. W celu jak najlepszego odwzorowania wartosci wejsciowych mimo tych ograniczen,
sktonione sg one do znalezienia najistotniejszych informacji w wektorze wejsciowym i te
ceche autokoderow wykorzystuje sie w praktyce. Jeden z bardziej efektywnych, a zarazem
prostych sposobéw ograniczenia pojemnosci autokodera, jest zrealizowany w algorytmie
Denoising Autoencoder (DAE). Mozna go interpretowaé jako naltozenie losowej maski bi-
narnej, opisanej juz przy okazji definicji techniki dropout (1.66), jednak jest ona naktadana

na strukture neuronéw warstwy wejsciowej. Cze$¢ kodujaca mozna zatem przedstawiona

jako:
r ~ Bernoulli(p), (3.29a)
', x T, (3.29b)
h = f(wz' +b) (3.29¢)

Ten wariant autokodera zmuszony jest do odtworzenia prawdziwej wartosci wejsciowej,
mimo jej uszkodzenia w fazie kodowania. Staje sie przez to odporny na szum i znieksztal-
cenia. Algorytm ten tgczy sie czesto z regularyzacja dropout, co prowadzi do wiekszej
generalizacji cech wytypowanych poprzez autoenkoder. Inna metoda pozwalajaca zapo-

biec nauczenia funkcji tozsamosciowej jest skorelowanie wag autoenkodera:
Wy=WZ (3.30)
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Jednowarstwowe autoenkodery zazwyczaj uzywa sie do wstepnego uczenia glebokich sieci
neuronowych (rys. 1.32). Natomiast rozszerzajac obydwie czesci, koder oraz dekoder, o
dodatkowe warstwy, mozna uzyska¢ Stacked Autoencoders, gteboki autokoder wykorzy-

stywany do modelowania ztozonych zaleznosci danych.

Koder Fizestrzen Dekoder

4 > ukryta 4 >

t

Dane wejsciowe Dane zakodowane Dane zrekonstruowane

Rysunek 1.35: Architektura autokodera

1.4.7.2 Ograniczone Maszyny Boltzmanna

Ograniczona Maszyna Boltzmanna (ang. Restricted Boltzmann Machine, RBM)
to stochastyczna, generatywna SSN sktadajaca sie z warstwy widocznej oraz warstwy
ukrytej (rys. 1.36). Wzgledem zwyktej Maszyny Boltzmanna rézni sie ona ograniczeniem
natozonym na potaczenia, tzn. model nie zawiera potaczen pomiedzy neuronami tej samej
warstwy, co pozwala na bardziej wydajny proces uczenia. Generatywnosé charakteryzuje
autonomiczny system, ktérego uzytkownicy zdobywajg niezalezng zdolno$¢ generowanie,
kreowania oraz tworzenia. W ten sposob przygotowany algorytm jest zdolny do gene-
rowania probek bazujac na nauczonym rozktadzie danych. Pozyskanie wiedzy na temat
owego rozkltadu jest realizowane poprzez zwickszanie czestosci pojawiania si¢ przykta-
dow z wektora trenujacego, tj. tzw. probek pozytywnych oraz tym samym prowadzac do
zmniejszenia prawdopodobienstwa pojawienia sie przyktadéw generowanych przez model,
tj. takich, ktére nie wystepujac w wektorach uczacych, czyli probek negatywnych. Model

RBM jest réwniez tzw. modelem opartym na energii (ang. Energy-Based Models). Dziata-
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nie takich modeli sprowadza si¢ do przypisania wartosci skalarnej energii w trakcie kazdej
zmiany zestawu danych. Ta wartos¢ skalarna jest przypisywana do konfiguracji w taki spo-
sob by osiggnac niska wartosé, gdy prawdopodobienstwo jej wygenerowania przez model
jest wysokie. Proces uczenia sprowadza si¢ zatem do dopasowania funkcji energetycznej

modelu w taki sposéb, by dane wejéciowe ze zbioru uczacego posiadaly niska energie.

a =sigmoid(x;w; + x,w, + x3w3 + b)

Warstwa
ukryta
wsteczna
propagacja
Warstwa
widoczna

rekonstrukcja

Rysunek 1.36: Struktura modelu ograniczonej maszyny Boltzmanna

W modelu energetycznym prawdopodobienstwo wygenerowania probki przez mo-
del p(z) mozna przedstawi¢ jako (3.31), co gwarantuje niezerowe prawdopodobienstwo
dla dowolnego przyktadu x. Czynnik normalizujacy Z jest okreslany mianem sumy staty-

stycznej, a F(z) i jest wartoscig energii zwiazanej z dana prébka.

e_E(x)
Z =3 et (3.31)

Jednak gdy modele posiadaja nieobserwowalne zmienne (ang. hidden, h), tak jak warstwa,
ukryta w RBM, prawdopodobiefistwo (3.31) nalezy wyliczyé¢ sume dla kazdej mozliwej
konfiguracji wartosci ukrytych:

—E(x,h)

Z )

e

p(x) = Plx,h) =)

h h

(3.32)

W takim wypadku miare dopasowania modelu do rozktadu danych przejmuje funkcja
swobodnej energii (1.33), czyli energii liczonej tylko na podstawie zmiennych widocznych.

Pozwala to zapisa¢ prawdopodobienstwo znéw w formie (3.34)

F(z) = —log Y e Fh (1.33)
h
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Z=3 7", (3.34)

Energie Ograniczonej Maszyny Boltzmanna determinuje zaleznosé (1.35), w ktérej
parametry W, b, c to kolejno: macierz wag potaczen pomiedzy warstwami, wektor biasu
neuronow ukrytych, wektor biasu neuronéw widocznych.

E(v,h) = —~c'z —b"h - hWaz (1.35)

Dzieki ograniczeniu wpisanemu w model RBM, widoczne oraz ukryte neurony sa

wzajemnie warunkowo niezalezne. Korzystajac z tej wtasno$ci mozna zapisac:

P(hlz) =[] P(hil), (3.36a)
P(hlz) = [T P(x; ) (3.36h)

Podstawowy model RBM jest zbudowany z neuronéw binarnych i dlatego na-
zywany jest czesto Bernoulli-Bernoulli RBM. W tym przypadku prawdopodobienstwa
aktywacji neuronéw widocznych i ukrytych mozna zapisa¢ w prostej formie funkcji sig-

moidalnych:

P(h; =1|z) = c(Wz + b;), (3.37a)
P(z; = 1lh) = o(W]h+¢;) (3.37b)

Prawdopodobienstwo aktywacji neuronéw ukrytych w zaleznosci od aktywacji neuronéw
widocznych okresla sie mianem propagacji w gore (3.37a), w odréznieniu od propagacji

w dot (3.37b).
Warianty RBM, Binarne wartosci neuronéw w modelu Bernoulli-Bernoulli

RBM prowadza do zmniejszenia mozliwo$ci modelowania wartosci rzeczywistych, ktére
przewazaja w rzeczywistych problemach. W tych przypadkach rozwigzaniem jest wariant
Gaussian-Bernoulli RBM, w ktérym to neurony warstwy widocznej generuja wartosci

rzeczywiste, a propagacja w dot w takim modelu korzysta z rozktadu Gaussa:
E(v,h)=—c'z —b"h— bWz (1.38)
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Powyzsza zaleznosé wynika z dodania komponentu %ZET:B do funkcji energetycznej:
1
E(w,h) = —c'z —b"h — W Wa + ixTx (1.39)

Roéwnania (1.38) i (1.39) maja bardziej skomplikowang forme, gdy rozktad danych ucza-
cych nie jest standaryzowany.

Kolejnym, powszechnie stosowanym usprawnieniem modelu jest zamiana neuro-
néw binarnych w warstwie ukrytej na neurony o aktywacji NoisyReL U, w takim przypadku

propagacja w dot, czyli generowanie préobki ma postac:
h; ~ max (0, W;x + b; + N(0,1)) (1.40)
Uczenie RBM,

Posrednim celem uczenia Ograniczonych Maszyn Boltzmanna jest zmaksyma-
lizowanie prawdopodobienstwa wygenerowania przyktadow ze zbioru uczacego. Funkcja

kosztu, ktoéra spetnia te zatozenia jest ujemne log-prawdopodobienstwo:

£(x) = ~log(p(x)) = F(x) ~log(}p(2)), (3.41a)
OL(x)  OF(x) _OF(3)
6 — oo P (3.41)

Pierwszy komponent gradientu funkcji kosztu wzgledem parametréw © (3.41b)
nazywany jest faza pozytywna, poniewaz maksymalizuje prawdopodobienstwo wygenero-
wania przedstawionego przyktadu x. Natomiast drugi element jest faza negatywng, po-
niewaz minimalizuje prawdopodobienstwo pozostatych przyktadow generowanych przez

model i jest oznaczony jako . Wyznaczenie pelnej sumy w fazie negatywnej jest nieprak-

OF (Z)
00

tyczne, jednak jako ze jest to wartos¢ oczekiwana wyrazenia to aproksymuje si¢ ja

podzbiorem M:
OL(z) _ OF(x) 1 0F (%)

00 ' 06 _yM\’MZM’ B

(1.42)

Probki &, € M, sa okreslane jako probki negatywne i sg one generowane zgodnie
z rozktadem wyznaczonym przez aktualny stan modelu.

Ostatnim brakujacym elementem w procesie uczenia modelu RBM jest zdefinio-
wanie rozktadu zwigzanego z aktualnym stanem modelu, moze by¢ to wykonane przez
zastosowanie tanicucha Markowa oraz prébkowania Gibbsa [153]. Biorac pod uwage fakt,

ze obie warstwy sa warunkowo niezalezne, mozna wykonywaé nastepujace kroki (rys. 1.37):

R o p(R D (), (3.43a)
2D p(g D | (D) (3.43b)

98



Gdzie 29 jest wektorem losowym, a 2™ dazy do p(z) przy n — oo.

~ p(h/x) ~ p(xfh)

:

)Td'” krok Gibbsa x’ X=X

Rysunek 1.37: Zastosowanie lancucha Markowa w algorytmie Contrastive

Divergence

Osiagniecie kryterium zbieznosci tancucha Markowa jest jednak czasochtonne,
dlatego opublikowany w [153] algorytm Contrastive Divergence (CD) przyspiesza caly

proces poprzez:

0)

1. Zainicjowanie taicucha Markowa aktualnym przykladem uczacym, tj. z© = z,

ktéry wraz z postepami w nauce staje sie coraz blizszy rozktadowi p(z).

2. Wykonywanie tylko k krokéw Gibbsa, bez koniecznosci oczekiwania na osiggniecia
kryterium zbieznosci. W rzeczywistosci jednak juz nawet k = 1 prowadzi do osia-

gniecia dobrych rezultatow.

Modyfikacjg algorytmu CD jest Persistent Contrastive Divergence, ktéry korzysta
z tanéucha Markowa posiadajacego wewnetrzny stan aktualnej aproksymacji p(z), dzieki

czemu z kazdym krokiem SGD ta aproksymacja jest doktadniejsza [307].
Zastosowanie, W praktyce Ograniczone Maszyny Boltzmanna najczesciej wyko-

rzystane sa do pretrenowania sieci wielowarstwowych (rys. 1.32), jednak moga tez tworzy¢
glebokie generatywne modele: Deep Belief Network oraz Deep Boltzmann Machine. Pierw-
szy z nich sktada sie z modelu RBM rozszerzonego o dodatkowe, zazwyczaj sigmoidalne,
warstwy sztucznej sieci neuronowej. Natomiast drugi stanowi rozszerzony model RBM o

wielu warstwach potaczonych ze sobg w dwoch kierunkach.

1.4.7.3 Splotowe sieci neuronowe

Siect splotowe stanowia odpowiedZ na problem skalowania wektorow wejsciowych
w standardowych sieciach typu MLP. Problem ten jest szczegdlnie widoczny dla dziedzi-
ny przetwarzania obrazéw. Przetwarzajac nawet maty czarno-biaty obraz o wymiarach

255x255, kazdy neuron warstwy ukrytej musiatby posiadaé 65 tysiecy wag. Jest to w
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praktyce ktopotliwe. W pierwszej kolejnosci nalezy podlaczyé wéwezas neurony wytacz-
nie lokalnie, tj. do wyodrebnionego wycinka obrazu. Idea ta jest zaczerpnicta z zasady
dziatania ludzkiego systemu wzrokowego, w ktorym to neurony aktywuja sie tylko, gdy
zaistnieje zdarzenie w okreslonym fragmencie pola widzenia.

Nastepnym etapem jest zauwazenie, ze cechy, ktére sa reprezentowane przez lo-
kalne neurony moga by¢ efektywne réwniez w calej strukturze obrazu. Wykorzystujac
ten fakt buduje sie grupy neuronéw, o wspoélnych wagach, réznigcych sie miedzy soba
miejscem podtaczenia do wejéciowego obrazu (rys. 1.38). Wektor sygnatéw wyjsciowych z
neuronoéw o tych samych wagach, mozna interpretowaé jako mape aktywnosci danej cechy
w calym obrazie. Cecha charakteryzowana przez jeden dzielony zestaw wag jest nazywana
filtrem.

Mapy aktywacji
Warstwa wyjsciowa
Warstwa wejsciowa

T_ T i) T iy \ T/

. Splot
Splot taczenie P laczenie  Warstwy kompletne

Rysunek 1.38: Architektura splotowej sieci neuronowej rozpoznajacej litery
[119]

Kompletna topologia (rys. 1.38), sktada si¢ z nastepujacych warstw:

Warstwa splotowa, czy tez konwolucyjna, jest zestawem opisanych powyzej map fil-
tréw [272]. Z uwagi na to, ze kazda mapa jest dwuwymiarowa, na podobienstwo obrazéw
wejsciowych, to warstwe splotowa czesto interpretuje sie jako trojwymiarowa. Nazwa tej
warstwy pochodzi od zamiany operacji mnozenia wektorow wykonywanej w klasycznym
neuronie (1.38), na operacje splotu (1.44), ktora lepiej sprawdza sie przy wykrywaniu

Wzorcow.

yj = f(Wj*x+1bj) (1.44)

Warstwa laczaca (ang. pooling layer) ma za zadanie zmniejszy¢ wymiar sieci przez eks-
trakcje prostych statystyk aktywacji z lokalnego zakresu mapy neuronéw. Najpowszechniej
stosowane statystyki to maksimum aktywacji (max pooling) lub $rednia aktywacja (ang.

mean pooling) (rys. 1.39).
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Rysunek 1.39: Warstwy laczace redukujg wymiar danych poprzez ekstrakcje
prostych statystyk z map aktywacji

Warstwa pelna jest stosowana w trakcie uzycia koncowych faz przetwarzania. Wiaze
sie to z konieczno$cig znalezienia cech pozwalajacych na poprawne wnioskowanie. Uczenie
sieci splotowej nie rézni sie od nadzorowanego uczenia sieci MLP, cho¢ spotykane sa
rozwigzania, w ktorych najpierw wykonuje sie wstepne uczenie filtréw warstwy splotowe;j.

Pomimo iz ta topologia sieci wywodzi sie z dziedziny przetwarzania obrazow, to
znalazta rowniez swoje zastosowanie w przetwarzaniu jezyka naturalnego, przetwarzaniu

dzwieku oraz analizie szeregéw czasowych cen [147].

1.4.7.4 Rekurencyjne sieci neuronowe

W najprostszej topologii (rys. 1.40) sieci rekurencyjne réznia sie tylko sprzezeniem
zwrotnym, czyli petla taczaca wyjscie danego neuronu z jego wejsciem. Petla tego typu
tworzy w modelu stan wewnetrzny, ktory pozwala przetwarza¢ i modelowaé cigg wejsc,
przez co sieci rekurencyjne stosowane sg do zadan o charakterze sekwencyjnym.

Obecnosé petli w grafie sprawia rowniez, ze gteboko$¢ sieci staje si¢ nieskoriczona.
7 uwagi na fakt, iz wraz z gtebokosScig ro$nie pojemnos¢ sieci, to ma ona ogromne mozli-
wodci nauki, ale tez sprawia duze problemy podczas uczenia. [lo$¢ danych potrzebnych do
nauczenia sieci rekurencyjnej sprawia, ze sa to ciagle modele przysztosci, ale ich potencjat
jest przyczyna intensywnego rozwoju tej tematyki i juz dzisiaj wida¢ kilka obiecujacych
rezultatéw. Jednym z ciekawszych rozwiazan jest wykorzystanie wielu warstw jednego
z wariantéw sieci rekurencyjnych: modelu Long Short Term Memory (LSTM) przez ze-
spot naukowy Google. Zmniejszyt on stope btedu ich autorskiego systemu rozpoznawania

mowy az o potowe. Cata sie¢ zostala nauczona wykorzystujac algorytm Connectionist
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Temporal Classification (CTC) [235].

DD

—>

Rysunek 1.40: Sieci rekurencyjne réznig sie petlami lagczacymi wyjscie

danego neuronu z jego wejSciem

1.4.8 Glebokie uczenie

Gtlebokie uczenie, jako nowa galaz sztucznej inteligencji, jest w istocie rzeczy me-
todg uczenia maszynowego wykorzystujacag wielowarstwowe transformacje nieliniowe do
modelowania abstrakcji wysokiego poziomu w zbiorach danych. Zgodnie z jego zaloze-
niami, kolejne poziomy stanowia poziomy funkcjonalne w porzadku od najmniejszego do
najbardziej abstrakcyjnego. Glebokie sieci neuronowe to najpopularniejsza grupa algoryt-

méw glebokiego uczenia. rys. 1.41) [172].

Sie¢ neuronowa Gleboka sie¢ neuronowa

A
\«»/ SRLOSXS 7“%}

b

&\ QLR QK
[N al @l

O Warstwa wejsciowa ‘ Warstwa ukryta ‘ Warstwa wyjsciowa

Rysunek 1.41: Glebokie sieci neuronowe sa zbudowane z wiekszej liczby

warstw niz sieci klasyczne

Glebokosé architektury sieci neuronowej jest definiowana jako dhugosé najdtuzsze;j
Sciezki miedzy neuronami wejsciowymi i wyjsciowymi. W topologii takiej sieci jest to

bezposrednio przenoszone na liczb¢ warstw. Formalnie, nie ma zatem ograniczen co do

102



liczby warstw, ktore musza by¢ tworzy¢ taka sie¢ by uznac¢ ja za sie¢ gleboka. Z tego
powodu, mozna zalozy¢, ze sie¢, w ktorej sktad wchodzi wiecej niz dwie warstwy ukryte
jest juz siecig glebokq. Mozna oczekiwaé, ze wraz z rozwojem coraz wigkszych sieci prog
ten moze si¢ przesunaé [282], [173], [198], [298], [230]. Problemy, ktére sa rozwiazywane

przy pomocy metod uczenia maszynowego majg zwykle hierarchiczng strukture danych:

o Istota przetwarzania jezyka naturalnego jest hierarchiczna segmentacja, tj, podziat

na zdania, a te w dalszej kolejnosci na stowa.

o W przypadku rozpoznawania twarzy konieczna jest segmentacja obrazu, tj. ekstrak-
cja okreslonych cech takich, jak nos, usta, czy oczy, co w dalszej kolejnosci tworzy

wektor deskryptorow, tj. mozliwe jest opisanie ich jako zbiér prostych ksztattow.

o W algorytmach przetwarzania mowy stowa dzieli si¢ na sylaby, a te znowu na fonemy.

Hierarchie tego typu mozna scharakteryzowaé uzywajac sieci jednowarstwowej, co jest
dowiedzione poprzez tzw. twierdzenie o uniwersalnej aproksymacji, jednak w praktyce
okazuje sie, ze plaska reprezentacja nie jest ani zwiezla, ani latwa do nauczenia [231],
[289], [288]. Koncepcja glebokich sieci neuronowych, ktéra zostata zainspirowana dziata-
niem moézgu réwniez podlega potrzebie nauczenia swoich struktur danych, co w dalszej
kolejnosci, znacznie utatwia wnioskowanie. Model glebokich sieci zaktada istnienie wick-
szej liczby warstw ukrytych niz ma to miejsce w przypadku tzw. ptytkie sieci neuronowych
[310], [175]. Kolejne warstwy tak rozbudowanej topologii sa w stanie rozpoznawaé coraz
bardziej ztozone obiekty, odnoszac sie do do danych abstrakcyjnych wytonionych poprzez
poprzednie warstwy (rys. 1.42). Nie znaczy to jednak, ze dla wszystkich probleméw sie-
ci gtebokie beda najlepsze. Okazuje sie, ze dla mniej skomplikowanych problemoéw lub

problemoéw bez hierarchicznej struktury, sieci ptytkie moga dawac lepsze rezultaty.
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Rysunek 1.42: Ekstrakcja i przetwarzanie cech sygnalu dwuwymiarowego

przez gleboka sie¢ neuronowg

Nalezy zauwazy¢, ze silnym atutem gtebokich sieci neuronowych jest takze auto-
matyczna ekstrakcja cech sygnatéw wielowymiarowych. W konwencjonalnych metodach
uczenia maszynowego konieczne jest znalezienie metody wydobywajacej najbardziej in-
formatywne oraz nienadmiarowe cechy przetwarzanych danych i dopiero bazujac na tych
informacjach mozliwe jest uczenie sieci. Glebokie sieci neuronowe potrafia sie samodziel-
nie nauczy¢ jak wybiera¢ najistotniejsze cechy danych bez udziatu "operatora'. Koncepcja
gtebokich sieci neuronowych powstata juz na poczatku lat 70-tych, jednak sa przyczyny,

dla ktorych ich rozwdj w poczatkowej fazie byt spowolniony:

e wraz ze wzrostem liczby warstw rosnie liczba parametréow modelu, ktére nalezy
nauczy¢. Uczac wiele warstw przy uzyciu malych wektoréw danych dochodzi do
tzw. przeuczenia sieci. W skrajnych okolicznosciach SSN o zbyt duzej pojemnosci

jest w stanie nauczy¢ sie calego wektora uczacego ,,na pamiec¢”;

o zwickszajac rozmiar sieci neuronowych oraz ilos¢ danych uczacych, zwicksza sie tak-
ze znacznie ztozonos¢ obliczeniowa i pamieciowa modelu, co w prostej linii prowadzi
do zmozonego zapotrzebowania na moc obliczeniowa maszyn, ktore przetwarzaja

tak duze zbiory danych;

« klasyczne podejscie uczenie sieci, tj. przy uzyciu metod gradientowych oraz algo-
rytmu propagacji wstecznej, boryka sie z problemem tzw. zanikajgcego gradientu,
opisany w dalszej czesci pracy.

Podczas ostatniej dekady problemy te jednak traca na znaczeniu poniewaz:
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e rozw0j duzych baz danych, dostep do nich za sprawg szerokopasmowego Internetu
umozliwity bezposredni dostep do danych rozmaitego typu. W niektérych przypad-
kach problem si¢ jednak odwrocil, tj. trudnos¢ stanowi eksploracja wielkich struktur
danych, czyli tzw. zglebianie danych (data mining), co stanowi osobna dziedzing na-
uk inzynierskich. Nadal istnieja jednak specjalistyczne dziedziny, w ktérych ciagle

brakuje wystarczajacych ich ilosci, aby stosowaé gtebokie metody nauki;

« moc obliczeniowa procesoréw oraz zasoby pamieci operacyjnej nieprzerwanie rosnie
od kilku dekad, a wprowadzenie na rynek wydajnych procesoréw graficznych (GPU)

przyspieszyto procesy uczenia sieci neuronowych o rzad wielkosci;

« prace Yanna LeCuna na temat sieci splotowych [200], [199] oraz pomyst Geoffreya
Hintona [180], [181] na przetrenowanie glebokich sieci neuronowych przy uzyciu
Ograniczonych Maszyn Boltzmanna mozna uznac za silny impuls rozwojowy dla tej
dziedziny. Kazdy rok przynosi nowe prace na ten temat, prowadzac tym samym do

rozwoju metod uczenia adekwatnych dla wigkszych, niz do tej pory, struktur.

1.5 Filtracja szeregéw czasowych cen

Celem tej czesci pracy charakterystyka podstawowych filtréw cyfrowych. Jest to
konieczne, bo modele tego typu znajduja zastosowanie w filtracji ekonomicznych szeregdéw
czasowych. Przedstawione zostana rowniez skutki tych operacji cyfrowego przetwarzania
sygnatéw na portrety fazowe ich sktadowych trendowych oraz cyklicznych. W istocie rze-
czy operacje arytmetyczne dokonywane na szeregach czasowych, czyli te zwigzane sg z
ich analizg, prognozowaniem, modelowaniem, sterowaniem itp. mozna potraktowaé jako
filtracje cyfrowa. Wspomnie¢ nalezy, ze zasadnicza wiekszo$¢ operacji arytmetycznych w
cyfrowym przetwarzania sygnatéw sprowadza sie do mnozenia i sumowania (mnozenia z
akumulacja), co jest operacja celowa optymalizowana w ramach architektury tzw. pro-
cesorow sygnatowych. Filtry cyfrowe, poza elektroniky, ze szczegdlnym wskazaniem na
przetwarzanie dzwicku i obrazu, znajduja zastosowanie m.in. w ekonomii do wygtadza-
nia szeregéw czasowych, usuwania niepozadanych wahan (sezonowych, przypadkowych,
wysoko- lub niskoczestotliwosciowych itp.), odszumiania sygnatéw, prognozowania i mo-
delowania proceséw ekonomicznych [265], [174], [141], [334], [214], [179], [287], [237], [191],
[276]. W dalszej czesci pracy zostanie przedstawiony zarys zasad i metodologia filtracji
ze wskazaniem tych filtrow i technik cyfrowych, ktore znajduja szczegdlne zastosowanie
w filtracji i odszumianiu szeregéw czasowych. Nalezy zauwazy¢, ze ekonomiczne szere-
gi czasowe sy cyklami nieokresowymi, tzn. nie majg Scisle okre$lonej dhugosci oraz skali
czasowej. Zastosowanie metodologii filtracji pozwala jednak wytoni¢ okresows, regularng

nature ekonomicznych szeregéw czasowych. Jak dotad, w tym obszarze badan za najbar-
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dziej efektywne uznawano filtry Kalmana oraz Hodricka-Prescotta. W dalszej czesci pracy
przedstawiona zostanie nowa metoda filtracji szeregéw czasowych bazujaca na koncepcji
tzw. probkowaniu oszczednego, ktoremu to zostanie po$wigcony odrebny podrozdziat. Sku-
pienie na tej metodzie jest uwarunkowane jej zastosowaniem przez autora niniejszej pracy

w obszarze zaproponowanego nowego paradygmatu uczenia splotowych sieci neuronowych.

1.5.1 Wstep do filtracji cyfrowej

W elektronice i innych naukach inzynierskich filtry cyfrowe odgrywaja istotna
role i to zaréwno w postaci bezposredniej jak i posredniej. W praktyce mianowicie wiele
powszechnie stosowanych operacji algebraicznych jest w istocie rzeczy realizacja filtrow
cyfrowych w dziedzinie czasu, np. model ARMA jest literalnie realizacja filtru o nieskon-
czonej odpowiedzi impulsowej w dziedzinie czasu. Operacje splotu, korelacji, autokorelacji
tez w istocie rzeczy mozna sprowadzi¢ do takiej postaci, co jest uwarunkowane charaktery-
styka operacji arytmetycznych, ktore je opisuja. Filtry cyfrowe sa powszechnie stosowane
w przetwarzaniu obrazu i dzwieku, np. w adaptacyjnych algorytmach redukcji szumu w
telekomunikacji. Filtr cyfrowy F' to operator transformacji (przetwarzania) danego (wej-
Sciowego sygnalu) szeregu czasowego {y;} w inny (wyjsciowy sygnal) szereg czasowy {z;}.

Transformacja taka okreslana jest mianem filtracji:

{y}, = [Fl = {=}. (1.45)

W ogdlnosci wszelkie przeksztatcenia szeregéw czasowych zwiazane z ich (szeregdéw) ana-
liza, prognozowaniem, modelowaniem, sterowaniem itp. mozna przedstawié¢ jako operacje
filtracji. Filtry cyfrowe sa powszechnie stosowane m.in. w ekonomii do wygtadzania sze-
regéw czasowych, usuwania niepozadanych wahan (sezonowych, przypadkowych, wysoko-
lub niskoczestotliSciowych itp.), prognozowania i modelowania proceséw ekonomicznych.
Filtry mozna podzieli¢ wedtug rozmaitych kryteriow zwigzanych z obszarem zastosowarn,
tj. celu (analiza i wygladzanie, prognozowanie), dzialania (dolnoprzepustowe, gornoprze-
pustowe i wszechprzepustowe, pasmowoprzepustowe i pasmowozaporowe), konstrukeji (li-
niowe i nieliniowe, symetryczne i asymetryczne, rekursywne i nierekursywne, niezmienne
w czasie, adaptacyjne) i in. Do oceny dziatania filtréw mozna zastosowaé w obszarze czasu
funkcje autokorelacji (ACF) lub autokorelacji czastkowej (PACF). W dziedzinie czestotli-
wosci natomiast stosuje sie funkcje transformacji lub funkcje odpowiedzi czestotliwoscio-
wej. Robert J. Hodrick i Edward C.Prescott w roku 1997 [184] w wielokrotnie cytowanym
artykule Postwar U.S. Business Cycles: An Empirical Investigation wykorzystali model
filtru Kalmana [129] jako podstawe do skonstruowania wtasnego modelu filtracji, tj. filtru
Hodricka-Prescotta (HP filter). Autorzy zaproponowali procedure dekompozycji szeregu

czasowego y; (GNP, inflacji, stopy bezrobocia) na wygtadzony zmienny trend g, (sktado-
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wa wzrostu) oraz sktadowa cykliczng ¢, (stacjonarng reszte): y; = g; + ¢, gdzie nieznana

sktadowa trendu jest réowna: g, = 29,1 — g+ + ;- Wygtadzona sktadowa ¢; wyliczana

jest tak, aby jej suma kwadratéw drugiej roznicy z szeregiem y; nie byta zbyt duza.
Problem optymalizacyjny zostat sformutowany w nastepujacy sposob:

T

min [Z(Z/t — g0 + A z_;, {(gtJrl —gt) — (9 — gtl)}? (1.46)

t=1

ze wzgledu na {g;}_,. Miara niezgodnosci ¢; i g; w funkcji filtracji HP jest [. Filtr HP
~przepuszcza” wahania o wyzszych od wybranej (zwiazanej z wyborem [) czestotliwo-
Sciach, dlatego jest filtrem gérnoprzepustowym. Filtr HP, jak kazda praktyczna realizacja

filtracji, nie jest filtrem ,idealnym” i do jego wad zaliczy¢ nalezy:
1) wrazliwo$¢ na wydtuzanie lub skracanie szeregéw oraz na przeksztatcenia zmiennych

2) statystyczna inferencje (po uprzednim usunieciu sktadowych sezonowych z danych

pierwotnych) i generowanie cykli pozornych,

3) nieumiejetne stosowanie filtru HP moze generowaé cykle pozorne takze dla szeregdéw

niecyklicznych,

4) pozorng korelacje szeregéw poddanych przetwarzaniu filtrem HP. W praktyce filtr
HP wyklucza trendy dtugofalowe, za to filtr Baxtera-Kinga (BK) stuzy wyelimino-
waniu trendu deterministycznego lub stochastycznego wraz ze sktadowa cykliczna.
Wedtug M. Baxtera i R.G. Kinga efektywna metoda tzw. detrendyzacji szeregéw

czasowych winna spelnia¢ nastepujace warunki [335], [333]:
(a) filtr powinien wyeksponowaé sktadowe cykliczne w pozadanym zakresie czesto-
tliwosci bez zaktdcania ich charakterystyk,

(b) filtr nie powinien prowadzi¢ do zaistnienia przesunie¢ fazowych (i punktéw

zwrotnych) badanych szeregdw,

(c) filtr powinien by¢ w mozliwie duzym stopniu aproksymowaé charakterystyke

filtru ,idealnego”,
(d) filtr powinien ostabia¢ sktadowa trendowa,

(e) uzyskana w procesie filtracji sktadowa cykliczna nie powinna zaleze¢ od dtu-

gosci filtrowanego szeregu

(f) procedura filtracji powinna by¢ operatywna.
Uwzgledniwszy powyzsze oczekiwania autorzy zaproponowali cyfrowy filtr pa-
smowy (liniowy, skonczony rzedu K, z symetrycznymi wagami i dwustronna

srednia ruchoma) bedacy aproksymacja filtru ,idealnego”. Pozwala on okresli¢

107



z badanego szeregu pozadane pasmo (czestotliwosci lub okresowosci). W dzie-
dzinie czasu filtr ten przeksztalca szereg wejsciowy x; jak érednia ruchoma,

wyznaczajac wyjsSciowy szereg 1

K
Yt = Z (aijxt-l-j)) (1-47)

j=——K
gdzie B oznacza operator przesuniecia (B/x; = x;_;). W dziedzinie czestotliwodei filtr jest
opisywany transformata Fouriera (spektrum) szeregu wejsciowego i wyjsciowego (opera-
cja, ktéra w dziedzinie czasu jest mnozeniem jest splotem w dziedzinie czestotliwosci).
Warto$ci B? wyliczane s3 w wyniku minimalizacji funkcji strat jako réznicy miedzy fil-

trem idealnym A(w) i filtrem zastosowanym B(w):
(1.48)

i gdzie A(w) to funkcja transferowa filtru ,idealnego”, natomiast B(w) - filtru zastoso-
wanego. Filtr Baxtera-Kinga podobnie jak inne cyfrowe filtry pasmowe jest poddawany
krytyce poniewaz nie izoluje wzajemnie cykli szeregdw z zintegrowana sktadowa trendowa.
Pierwsze réznice sg ,,przepuszczane” przez filtr BK, w wyniku czego spektrum przefiltro-
wanego szeregu jest zalezne od trendu nieprzefiltrowanego szeregu pierwotnego. Oprécz
tego, gdy spektrum pierwotnego szeregu osigga maksimum dla zerowej czestotliwosci, filtr
BK (podobnie jak i filtr HP) wykazuje istnienie, pozornej w istocie, cyklicznosci. R.G.
King i M. Watson opisali to zjawisko jako ,,typowy przebieg spektralny stép wzrostu”. Sy-
metrycznos¢ filtru BK wyklucza wylonienienie pasm czestotliwosci z poczatku i z konca
pierwotnego szeregu czasowego; jego symetrycznos¢ nie gwarantuje tez braku przesunie¢
fazowych oraz liniowej charakterystyki fazowej przefiltrowanego szeregu. Filtr BK mo-
ze, podobnie jak to mialo miejsce w przypadku filtru HP, generowaé¢ cykle pozorne. W
przeciwienstwie do filtréw o skonczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Finite Impulse Re-
sponse/FIR), ktére istnieja wytacznie w postaci cyfrowej, filtry o nieskonczonej odpowiedzi
impulsowej (NOI), okreslane angielskim skrétem IIR (Infinite Impulse Filter), sa w istocie
cyfrowymi odpowiednikami analogowych filtrow, tj. budowanych przy uzyciu rezystoréw,
cewek, kondensatoréw i wzmacniaczy operacyjnych. Metody projektowania, modelowania
i realizacji filtrow analogowych sg przedmiotem badan od wielu lat, a ich cyfrowe odpo-
wiednik bazuja na tzw. prototypach analogowych. Cechg odrézniajaca filtry 1IR od FIR
jest ich odmienna topologia, to jest te pierwsze posiadaja réwniez sprzezenie zwrotne.
Do wyznaczenia probek wyjscia brane sg nie tylko probki sygnatu wejsciowego, ale takze
poprzednie wyniki filtracji (wartoéci wyjéciowe). Filtr rzedu N uzywa do filtracji: biezacej
probki sygnatu, N poprzednich probek sygnatu oraz N poprzednich wynikéw filtracji. Fil-

try cyfrowe Butterwortha nalezg do klasy filtréw cyfrowych rekursywnych o nieskonczonej
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odpowiedzi impulsowej (IIR - Infinite Impulse Response - ang.). Do zalet cyfrowych fitrow
NOI/IIR zalicza sie to, ze uktad lub algorytm realizujacy filtracje jest prostszy w rozu-
mieniu liczby operacji arytmetycznych do wykonania oraz ze w procesie projektowania
cyfrowych filtréw NOI/IIR ,wykorzystuje si¢ wiedze o filtrach analogowych”. Natomiast
wadg tych filtrow jest trudno$¢ w otrzymaniu liniowej charakterystyki fazowej oraz fakt,
ze jego odpowiedz impulsowa , moze zawiera¢ nieskonczona liczbe probek”; a uktad moze
nie by¢ stabilny. Nieliniowa faza eliminuje mozliwo$¢ uzycia takiego modelu w wielu prak-
tycznych okoliczno$ciach, tj. takich, w ktorych jej liniowo$é jest warunkiem koniecznym.
Ponadto projektant cyfrowych filtrow NOI/IIR ,zwykle nie ma wplywu na ksztalt cha-
rakterystyki fazowej filtrow NOI”. Struktura blokowa filtru cyfrowego dla rzedu opdznien
N = 3 7z linig op6znienia tylko na wyjéciu (blok 27! oznacza uklad opézniajacy sygnat
wejsciowy o jedng obserwacje) zostal przedstawiony na rys. 1.43. Zaprezentowany uktad

dyskretny realizuje zaleznos¢, ktéra w dziedzinie czasu mozna przedstawié jako:

y(n) = z(n) — 2_:1 ajy(n — j). (1.49)

Filtr Butterwortha jest filtrem dolnoprzepustowym o rzedzie = N. Kluczowym jest fakt,
ze w przypadku idealnych filtrach dolnoprzepustowych zachodzi konieczno$é¢ odtworzenia
charakterystyki amplitudowej sygnatu, bez zwracania wigkszej uwagi na charakterystyke
fazowa. Filtry te sa stosowane m.in. do przetwarzania sygnatéw akustycznych. Wynika to
z faktu, ze ludzki narzad shuchu nie odréznia np. sygnatéw réznigcych sie tylko widmem
fazowym. Zwickszanie liczby wspotczynnikow filtru, tj. jego rzedu powoduje, ze charak-
terystyka amplitudowa filtru zbliza sie do charakterystyki amplitudowej idealnego filtru

dolnoprzepustowego.
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Rysunek 1.43: Schemat blokowy filtru cyfrowego (,,tylko” NOI/IIR, AR -

Autoregressive - ang.) dla N = 3 z linig op6Zniajaca tylko na wyjsciu

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie T.P. Zieliniski, Cyfrowe przetwarzanie sygnaléw..., s. 264.

Filtr Kalmana (nazwa pochodzi od nazwiska jego autora, tj. R.E. Kalmana) [71]
jako rekursywny, liniowy, adaptacyjny (a ponadto dyskretny, zmienny w czasie oraz maja-
cy skoniczona wymiarowosé) miat poczatkowo zastosowania techniczne i stopniowo zostal
zastosowany w naukach ekonomicznych i w statystyce. Filtr ten filtruje szeregi czasowe
(sygnaly jednowymiarowe) bardziej na podstawie raczej ich wlasnosci statystycznych niz
spektralnych. Filtr Kalmana w modelach przestrzeni stanéw dla szeregéow czasowych pet-
ni role podobng do metody najmniejszych kwadratow w modelach regresji. Standardowa
filtracja z pomoca rekursywnej, adaptacyjnej estymacji zaktadanego (nieobserwowalnego)
wektora x na podstawie obserwacji z i zaktocen pomiarowych v sprowadza problem obli-
czeniowy poziomu minimalizacji btedu sumy kwadratéw zwiazanego z bledem (szumem)
estymaty wektora x : 2 = Hx + v, gdzie na wektor = sktada si¢ N zmiennych, a na wektor
z — M zmiennych. Z tego powodu jako$é oszacowania (estymacji) wektora x oceniana jest
jako min(0? 4+ 92 4+ ... + 02, = min >, 9?. Blad pomiarowy pomiarowa w przypadku
filtru Kalmana jest inny, minimalizowana jest bowiem wartos¢ oczekiwana funkcji jakosci
estymacji (estymata wariancji): min{ E[(x — )T - (x — &)]}. Natomiast w przypadku esty-

macji RLS (Recursive Least Squares - ang.) suma kwadratow bltedéw (szuméw) pomiaru.
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Schemat blokowy na rysunku 1.44 przedstawia procedure estymacji filtru Kalmana.
Z formalnego punktu widzenia filtracja z wykorzystaniem filtru Kalmana (es-
tymacja minimalno-$redniokwadratowa, MMS, Minimum Mean Squares - ang.) istotnie

rozni sie od filtracji z wykorzystaniem filtru RLS:

RLS : {x(k +1) = F(k) - (k) + w(k) < model procesu, z(k +1) = H(k+ 1) - x2(k+ 1) +v(k + 1) -
(1.50)
Pierwsze z réwnan opisuje obserwacje procesu, drugie za$ - jego pomiar. Algorytm filtru

Kalmana mozna w sposéb uproszczony zapisa¢ w nast¢pujacy sposob:

k+1) | z(k+1]k
i + ) Z(_ & x(k|k) x(k+1|k) Z(k+11k)
K(k+1) z' b Gk | H(k+1)
x(0[0)=0 estymata szumu estymata szumu
procesu w =0 pomiaruv =0

x(k+H1]k+1)
Rysunek 1.44: Schemat blokowy filtru Kalmana

Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie [129].
1) poprzednia estymata stanu procesu,
2) prognoza nowego stanu
3) prognoza nowego pomiaru,

4) nowy pomiar,
5) btad prognozy pomiaru,
6) korekta estymaty stanu,

7) powr6t do punktu pierwszego.

W przypadku filtru Kalmana (FK), gdy szum ma charakter gaussowski, moz-
na udowodni¢, ze filtr Kalmana jest najlepszym filtrem. Gdy szum nie ma charakteru
gaussowskiego filtr Kalmana jest najlepszym filtrem liniowym. Nawet gdy jest on staty
w czasie, szum za$ stacjonarny, a wspétezynniki filtru sa zmienne w czasie (cecha filtréw

adaptacyjnych).
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W ekonomii tego rodzaju filtry znajdujg zastosowanie w wygtadzaniu i filtrowaniu
przebiegéw czasowych, prognozowaniu, w modelowaniu nieliniowym, estymacji parame-
tréw modeli ARMA, w uogélnionej metodzie najmniejszych kwadratéw (GLS - generalised
least squares method - ang.) oraz identyfikacji uktadéw liniowych, w sztucznych sieciach
neuronowych, w synchronizacji uktadéw chaotycznych i innych.

Podstawowym problemem w filtrowaniu ekonomicznych szeregéow czasowych jest
to, ze w wiekszodci przypadkéw nie mozna, w sposéb niebudzacy watpliwosci, ustali¢
typu ich stacjonarnosci. Fakt ten powoduje, ze nie mozna zastosowac ,,poprawnej” a priori
metody filtracji. Mozliwym, w danej sytuacji, rozwigzaniem wydaje si¢ ocena efektywnosci

filtracji poprzez zastosowanie duzej liczby réznych filtréw i poréwnanie ich dziatania.

1.5.2 Proébkowanie oszczedne

Prébkowanie oszczedne, ang. compressed sensing jest nowym protokotem akwi-
zycji danych. Standardowe podejscie do realizacji procesu akwizycji danych polega na
"kompletnym" pomiarze sygnatéw z czestotliwoscig okredlong przez twierdzenie o prob-
kowaniu. Z pewnego punktu widzenia, o ktérym bedzie mowa w dalszej czesci tej pracy,
dane czesto sg nadmiarowe. Konieczna jest zatem ich pdzniejsza kompresja, zazwyczaj o
charakterze stratnym (np. powszechnie stosowany algorytm kompresji obrazéw JPEG).
Operacja ta jest konieczna ze wzgledéw technicznych i ekonomicznych, bowiem dopie-
ro zmniejszone zbiory danych mozna transportowac¢ lub sktadowac¢. Nalezy zauwazy¢, ze
coraz wigkszy udzial w rynku maja urzadzenia mobilne, a te nie naktadaja az tak wy-
sokich, jak urzadzenia stacjonarne, wymogdéw w kwestii jakosci wyswietlania. Rosnacy
udzial maja serwisy internetowe, spotecznosciowe i inne, a tego typu systemy nie po-
zwalajg na umieszczanie w swoich zasobach danych nieskompresowanych. Kompresja o
charakterze stratnym powoduje, ze zaraz po dokonaniu pomiaru cze$¢ danych jest trwale
eliminowana. Probkowanie oszczedne to protokét akwizycji danych, ktory definiuje po-
trzebna do poprawnej rekonstrukeji, ilos¢ danych pomiarowych. Metoda ta sktania si¢ ku
pomiarowi jedynie "istotnych sktadowych sygnatu', pozostaly czes¢ danych klasyfikujac
jako dane nadmiarowe [165], [19], [166]. Zastosowanie takiego schematu decydowania o
istotnosci danych mozliwe jest jednak przy spetnieniu dodatkowych warunkéw: wyboru
odpowiedniej transformacji, w ktérej to bazie mozna orzec o rzadkosci sygnatu badanego
oraz niekoherencji w procesie pomiaru.

Cyfrowe przetwarzanie danych czasu ciaglego (analogowych) wymaga ucyfrowie-
nia sygnalu analogowego. Sygnat ciagly reprezentowany jest przez nieskoriczona liczbe
chwil czasowych, a do reprezentacji wartosci sygnatu wymagana jest nieskonczona ilo$é
bitow. Sygnal czasu cigglego jest zatem ciagly zaréwno w osi wartosci jak i argumentu.

Z uwagi na oczywiste ograniczenia systemow dyskretnych nie jesteSmy w stanie w sposob
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cyfrowy opisaé takiego sygnatu. Konieczna jest zatem konwersja analogowo cyfrowa, ktora
zamienia sygnal czasu ciggtego w sygnat dyskretny na drodze trzech zasadniczych opera-
cji: probkowania, kwantyzacji oraz kodowania. W tych okoliczno$ciach rodzi sie pytanie,
jakie sg graniczne wartosci parametréw tych trzech operacji by mozliwe byto odtworzenie
sygnatu cigglego z jego dyskretnej reprezentacji, tj. ciaggu bitéw. Odpowiedz na to pytanie
przynosi twierdzenie o probkowaniu. Precyzuje ono, ze sygnal mozna odtworzy¢, jesli ma
on ograniczone pasmo i probkowanie wykonywane jest z odpowiednio wysoka czestotli-
woscia, tj. probki na etapie procesu akwizycji danych pobierane byty dostatecznie czesto.
Klasyczne podejscie do tego procesu wymaga pomiaru wszystkich danych (z co najmniej
czestotliwoscia Nyquista). Jesli badany sygnatl w swoim widmie czestotliwosci nie zawie-
ra czestotliwo$ci wiekszych niz pewne B (pasmo okreslone jest przez naturalny rozmiar
sygnatu), to mozna go perfekcyjnie odtworzy¢ przy probkowaniu z czestotliwoscia co naj-
mniej dwukrotnie wiekszg niz B, tj. z najwieksza czestotliwoscig obecng w reprezentacji
czestotliwodciowej sygnatu. Spetnienie tego warunku gwarantuje tzw. perfekcyjna rekon-
strukcje, jednak kosztem uzycia bardzo duzej iloSci danych pomiarowych. Wymaganie
takiej liczby niezaleznych pomiaréw jest niezbedne tylko w przypadku sygnaléw nie po-
siadajacych zadnego uporzadkowania (odbieranych przez cztowieka jako szum). Okazuje
sie jednak, ze wiele uzytecznych sygnatéw jest w pewien sposob uporzadkowana, badz tez
posiada pewne dodatkowe wtasciwosci pozwalajace na ograniczenie ilosci danych pomia-
rowych. Oznacza to, ze w klasycznym podejsciu liczba pomiaréw niezbedna do poprawnej
rekonstrukeji jest okreslona przez naturalny rozmiar danych zdeterminowany przez cze-
stotliwos¢ prébkowania. W ten sposéb pozyskane dane pomiarowe sg zazwyczaj silnie
nadmiarowe. Argumentem potwierdzajacym te teze jest powszechnosé stosowania algo-
rytmow kompresji multimedialnej. Strategia ta umozliwia znaczna redukcje wolumendéw
danych bez uszczerbku na jakosci rekonstrukeji [177]. Najpopularniejsza metoda kompre-
sji obrazéw, tj. JPEG swe dziatanie opiera na transformacji obrazéw do postaci, w ktorej
mozliwe jest orzeczenie o nadmiarowosci czesci danych i w dalszej kolejnosci mozliwe jest
ich usuniecie. Gdyby w okreslonych okolicznosciach, tj w bazie pewnego przeksztalcenia
ortogonalnego nie mozna byto stwierdzi¢ ich rzadkosci, to kompresja w ogdle nie bytaby
mozliwa. Reasumujac, w klasycznym podejsciu do budowania bazy danych pomiarowych
(czyli de facto zrobienia zdjecia) zachodzi konieczno$é pomiaréw wszystkich sktadowych
sygnatu. Dopiero w dalszej kolejnosci mozliwe jest wykluczenie tych, ktorych amplituda
jest niska, czyli wykluczenie sktadowych, ktére niosg informacje, ktore bez wiekszej straty,
mozna usunac. Problem zaczyna zyskiwac¢ na znaczeniu w przypadku, gdy budowanie bazy
pomiarowej, czyli zdobywanie informacji o modelu wigze sie wydtuzeniem czasu pomiaru,
a to moze mie¢ wpltyw na elementy srodowiska lub ilustrowany obiekt. Przyktadem zagad-

nienia tego typu jest proces obrazowania medycznego szeroko stosowany w diagnostyce
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medycznej.

W wielu procedurach diagnostyki medycznej stosuje sie¢ czynniki stanowiace za-
grozenie dla zdrowia i zycia cztowieka. Problem nabiera na znaczeniu np. w przypadku
promieniowania rentgenowskiego. Mozliwos¢ skrécenia czasu akwizycji danych, to zmniej-
szenie ilosci niezbednych do wykonania pomiaréw (w tym wypadku chodzi o zmniejszenie
dawki promieniowania) a tym samym znaczne zmniejszenie szkodliwosci badania. Zastoso-
wanie probkowania oszczednego pozwala tutaj na znaczne zmniejszenie wymaganych po-
miaréw, a tym samym zachowanie blisko 100 procentowej doktadnosci rekonstruowanego
obrazu diagnostycznego. W standardowym podejsciu zastosowania probkowania oszczed-
nego nie jest jednak mozliwe, gdyz proces pomiaru jest adaptacyjny (zalezy od danych).
Oznacza to, ze przed rozpoczeciem procesu akwizycji danych (np. wykonaniem fotografii)
nie wiemy, ktore sktadowe beda istotne, musimy zmierzy¢ wszystkie, a dopiero pdzniej
usuwamy te, ktérych amplituda jest mata. Istota probkowania oszczednego jest okresle-
nie protokotu pomiaru, ktoéry nie bedzie zalezat od danych i nie bedzie potrzebowat do
przeprowadzenia rekonstrukeji wszystkich, rowniez maltych, sktadowych sygnatu. Rozwia-
zaniem jest stworzenie protokotu, ktory nie zalezy od danych i pozwala na odzyskanie
wszystkich waznych sktadowych sygnatu, bazujac na relatywnie matej liczbie pomiaréw
w stosunku do rzeczywistego rozmiaru sygnatu wejsciowego. Probkowanie oszczedne unika
mierzenia wszystkich sktadowych. W praktyce realizowany jest pomiar stosunkowo nie-
wielkiej ilosci danych (w stosunku do naturalnego rozmiaru sygnatu), a co réwnie istotne,
jest to proces niezalezny od danych. Rysunek 1.45 przedstawia porownanie wymiar nakta-
du pracy w przypadku metody probkowania oszczednego w poréwnaniu do standardowego
podejscia. W przypadku klasycznego podejscia (rys. 1.45a) duzy naklad pracy jest ko-
nieczny w procesie akwizycji oraz kompresji danych. Wykonuje si¢ duza liczbe pomiaréw,
a nastepnie przeprowadzana jest kompresja danych, ktéra ma za zadanie zredukowac ich
wolumen. Proces rekonstrukcji jest tutaj relatywnie mato skomplikowany. W przypadku
probkowania oszczednego (rys. 1.45b) proces budowania bazy pomiarowej nie jest praco-
chtonny. Duzy naktad pracy natomiast wymagany jest jednak w procesie rekonstrukcji.
Proces ten jest bardzo ztozony i opiera si¢ na przetworzeniu niewielkiej ilosci danych
na temat analizowanego sygnalu. W niniejszej pracy proces ten zostal zastosowany jako
mechanizm odszumiania szeregoéw czasowych cen traktujac je jako zubozong reprezenta-
cje wymagajaca wyspecjalizowanej rekonstrukcji przy pomocy metodologii rekonstrukceji
sygnatow probkowanych oszczednie, tj. rzadkich. Proces rekonstrukeji sygnatu prébkowa-
nego oszczednie jest skomplikowany poniewaz posiadana jest stosunkowo niewielka ilog¢
informacji wstepnej nt. rekonstruowanego sygnatu oraz w dalszej kolejnosci konieczne
jest zastosowanie skomplikowanych algorytmoéow zapewniajacych poprawna rekonstrukcje

sygnatu.
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Akwizycja danych wejsciowych

Kompresja danych Prébkowanie oszczedne
danych wejsciowych

Akumulacja/transmisja Akumulacja/transmisja
danych danych wejsciowych

Rekonstrukcja danych Rekonstrukcja danych

(a)

Rysunek 1.45: Poréwnanie algorytmoéw prébkowania oszczednego (b) do

podejscia klasycznego (a)

1.5.3 Warunki zastosowania prébkowania oszczednego

Rekonstrukcja sygnatu probkowanego oszczednie jest mozliwa po spelieniu na-

stepujacych warunkow:
o wtlasnosci strukturalnych danych, tj. ich rzadkosci,

e ograniczen zwigzanych z organizacja procesu akwizycji danych, ktore musi spetnic

proces budowania bazy pomiarowej. Jest to tzw. niekoherencja pomiaru.

Rzadkos¢,

Pojecie rzadkosci odnosi sie do wtasnosci sygnatu. Wiaze sie ono z konieczno$cia repre-
zentacji sygnatu w zwartej formie. W praktyce oznacza to, ze istnieje baza pewnego prze-
ksztatcenia, w ktorej sygnat jest reprezentowany przez niewielka liczbe sktadowych roz-
nych od zera. Oznacza to koniecznos¢ okreslenia bazy, w ktorej sygnal bedzie rzadki (moze
to by¢ np. baza, w ktérej sygnal odpowiada dokladnie jednemu z wektoréw bazowych).

Jednak takie przedstawienie problemu oznacza, ze wracamy do sytuacji, w ktorej proces
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akwizycji zalezy od sygnatu. Nowy protokdét musi oznaczaé okolicznosé, w ktorej w jed-
nej z powszechnie uzywanych baz (np. transformacji kosinusowej, fourierowskiej, falkowej,
itp.) sygnal ma niewielka ilo$¢ niezerowych sktadowych.

Sygnaty nazywane mianem rzadkich to sygnaty, ktorych duza czes¢ sktadowych
ma wartos¢ réwng 0. Sygnat x o dtugosci determinowanej przez parametr n jest s-rzadki,
jezeli s jego sktadowych ma wartosci rézne od zera, a n — s sktadowych ma wartosci rowne

zero. Mamy wowcezas formalne podstawy do orzeczenia o rzadkosci sygnatu, tj.:
sKn (1.51)

gdzie:

s,n € N*tNatomiast w przypadku tzw. sygnaléw prawie rzadkich (tj. kompresowalnych),

istotna jest liczba sktadowych takich sygnalow ma wartosci bliskie zeru, zatem ich po-
minigcie nie ma wickszego wplywu na doktadno$é¢ reprezentacji sygnatu. Z formalnego
punktu widzenia, sygnatl x jest sygnatem prawie rzadkim, jesli istotna czes¢ jego skta-
dowych ma wartos¢ bliskag 0. Podobnie, ma to miejsce w przypadku sygnatu rzadkiego
mozemy dla sygnatu o dhugosci n wyznaczy¢ s sktadowych, ktorych wartosci sa znaczace
w poréwnaniu z pozostatymi sktadowymi. Po przeprowadzeniu procesu sortowania skta-

dowych sygnahlu, ze wzgledu na wartos¢ bezwzgledna, to prawie s-rzadki sygnal spelnia

relacje:
Sz < |l (1.52)
i=s+1 i=1
gdzie:
s,ne Nt

x; - sktadowe sygnatu.

Speltnienie tego warunku oznacza, ze znaczna czes¢ sktadowych sygnatu ma war-
tosci rowne 0, co pozwala na ich wykluczenia, prowadzac tym samym do uproszenia pro-
blemu.

Na ilustracji 1.46 przedstawiono trzy sygnaly: a) sygnal pozbawionym rzadko-
Sci, b) sygnal rzadkim, c) sygnal prawie rzadkim. Nalezy zauwazy¢, ze wiele sygnalow w
swojej natywnej postaci nie wykazuje jednak, pozadanych tutaj, cech rzadkosci. Oznacza
to, ze jezeli celem jest zastosowanie probkowania oszczednego, konieczna bedzie jest ich
reprezentacja w innej bazie, gdyz rzadkos¢ moze si¢ odkrywa¢ dopiero po zastosowaniu
wlasciwej bazy dla danego sygnatu [177]. Na ilustracji nr 1.46 przedstawiono przyktad
sygnatu, ktéry w swojej naturalnej postaci (ciag pikseli) nie wykazuje cech rzadkosci, a
te ukazuja sie po transformacji do bazy przeksztatcenia Fouriera. Obraz w swojej pier-

wotnej postaci (rys. 1.46a) nie jest rzadki. Zrealizowanie dwuwymiarowej transformaty
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Fouriera tego obrazu ujawnia fakt, ze wartosci bezwzglednych sktadowych Fouriera w
znacznej wiekszodci maja wartoscei bliskie 0 (rys. 1.46¢ pokazuje te wartodci posortowa-
ne w porzadku rosnacym). Odrzucenie okoto 85% sktadowych (okoto 85% najmniejszych
warto$ci zostato wyzerowanych) i wykonanie transformaty odwrotnej prowadzi do wyzna-
czenia obrazu, ktorego jakos¢ jest zblizona do obrazu, ktory nie byt poddany kompresji
multimedialnej(rys. 1.46b). Spelnienie warunki rzadkosci jest konieczne ale nie jest wystar-
czajace. Celem jest pozyskanie informacji i wszystkich sktadowych z jedynie skonczonego
ich podzbioru. Oznacza to, ze informacja ta powinna by¢ pozyskana z s pomiaréw (gdzie
s oznacza rzadkosé sygnatu). Niestety, jak sie okazuje, jest to niemozliwe, gdyz musieliby-
Smy z gory wiedzieé, ktére sktadowe nalezatoby wskazaé¢ jako te kluczowe [152]. Oznacza,
to, ze warunkiem zapewniajacym poprawng rekonstrukcje jest warunek wykonania wigk-
szej liczby pomiaréw niz okresla to rzadkos¢ sygnatu, ale liczba ta moze byé¢ duzo mniejsza

od rozmiaru sygnahu:

s<k<n (1.53)

gdzie:

s,k,me Nt

s - rzadkos¢ sygnatu,

k - liczba niezbednych pomiaréw,

n - rozmiar sygnatu.
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Rysunek 1.46: a) sygnal o warto$ciach niezerowych w przedziale [—3;3], b)

sygnal rzadki, c) sygnal prawie rzadki

Niekoherencja pomiaru,
Jak wczesniej wspomniano, rzadkosé staje sie warunkiem koniecznym, ale niewystarcza-
jacym do przeprowadzenia, wymaganej dla prébkowania oszczednego, akwizycji danych.

Poza tym warunkiem, konieczne jest spetlienie warunku dotyczacego metodologii prze-
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prowadzenia pomiaru. Sam proces akwizycji danych musi by¢ wlasciwie uporzadkowany
[151], tj. nie pomijaé istotnych sktadowych sygnatu. W przypadku sygnatéw o charakterze
rzadkim jest to kluczowe (w jego reprezentacji niewielka liczba sktadowych niesie istotne
informacje i pominiecie cho¢by czesci z nich moze prowadzi¢ do niepowodzenia procesu
rekonstrukeji sygnatu). Mozna jednak temu zapobiec na drodze spetnienia warunku nie-
koherencji pomiaru [194]. Pomiar sygnalu wiaze si¢ z koniecznoscia poréwnania sygnatu
ze wzorcem. Ten, konieczny tutaj, punkt odniesienia jest konieczny z uwagi na wymagany
tutaj uktad wzorcow zwany baza pomiarowa. Pomiar oznacza mapowanie (rzutowanie) sy-
gnatu na baze pomiarowa. Na ilustracji nr 1.46 rozmiar bazy pomiarowej wynosi n = w2, a

w oznacza rozdzielczosé obrazu. Baza pomiarowa jest zdefiniowana w nastepujacy sposob:

® = {¢i}ic1..n (1.54)

gdzie:
® - baza pomiarowa,

@; - sktadowe bazy pomiarowej.

Rezultat pojedynczego pomiaru oznacza rzutowanie sygnatu na i-ta sktadowa
bazy pomiarowej:
bi= 1 (1.55)
gdzie:
b; - wynik pomiaru -tej sktadowej sygnatu,
[ - sygnal,

p; - 1-ta sktadowa bazy pomiarowe;j.

Problem ten w postaci macierzowo-wektorowej przyjmuje forme:
b=aof (1.56)

gdzie:
b - rezultat pomiaréw sygnatu,
[ - sygnal,
® - baza pomiarowa, gdzie wiersze macierzy oznaczajg wektory bazowe.
Formalnie, sygnat mozna przedstawic¢, korzystajac z jego rozwinigcia w bazie, w

ktorej jest on rzadki:

i=1
gdzie:
U, - i-ta sktadowa bazy sygnatu,

x; - i-ta sktadowa sygnatu,

f - sygnal.
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W notacji macierzowej mozna to przedstawi¢ w nastepujacej formie:

f=1z (1.58)

gdzie:
1 - macierz, ktorej kolumny to kolejne wektory bazy w ktorej sygnal jest rzadki,

x - wektor sktadowych sygnatu z,
f - sygnatl.

Proces pomiaru w notacji macierzowej sprowadza sie do mnozenia wektora f

przez macierz pomiarows, tj.:
y==of =Yz = Ax (1.59)

gdzie:

® - baza pomiarowa,

1 - baza sygnatu, w ktorej sygnal jest rzadki,
x - wektor sktadowych sygnatu z,

f - sygnal.

A - macierz pomiarowa.

Z rownania nr 1.59 wynika, ze w procesie akwizycji sygnatu bedzie mowa o dwoch
bazach, tj. bazie sygnatu (v), w ktérej sygnat jest rzadki oraz bazie pomiarowej (®) wy-
korzystywanej w celach akwizycji danych. Ograniczenie si¢ do jednej z nich nie jest sa-
tysfakcjonujace bo musielibySmy wykonaé liczbe pomiaréw rzedu n (gdzie n oznacza iloéé
sktadowych sygnatu). Oznacza to, ze kazdy pomiar z wykorzystaniem bazy sygnatu do-
starcza informacji tylko o jednej sktadowej sygnatu. Wiaze sie to z faktem duzej zaleznosci
pomiedzy baza sygnatu i baza pomiarowa (w tym przypadku zalezno$é jest maksymal-
na, bo stosujemy te same bazy). Oznacza to, ze konieczne jest wykorzystanie innej bazy,
ktorej stopien zaleznosci z baza sygnatu jest jak najmniejszy.

Miara tego rodzaju zaleznosci jest koherencja. Moze zosta¢ ona scharakteryzowa-
na w nastepujacy sposob:

M(q)vw) = \/ﬁv ©omax

1<k,j<n

<gok,\11j>‘ (1.60)

gdzie:

® - baza pomiarowa,

U - baza sygnatu, w ktérej sygnat jest rzadki,
n - rozmiar baz,

@; - sktadowe bazy pomiarowej,

W; - wektor bazowy sygnatu.
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Miarg koherencji pomiedzy dwoma bazami jest jak najwicksza korelacja pomiedzy
ich dwoma dowolnymi wektorami bazowymi. Oznacza ona najwieksza zalezno$¢ pomiedzy
nimi. Zatozywszy, ze obie bazy sa bazami ortonormalnymi, mozemy tatwo udowodnié, ze
koherencja przyjmuje wartosci z zakresu [1,1/n, |. Zwazajac na to, ze iloczyn skalarny
dwéch wektoréw bazowych moze przyjaé¢ warto$é maksymalng rowna 1 (dtugosci wekto-
réw sa réwne jeden i cosinus kata pomiedzy nimi réwniez jest rowny 1). Natomiast warto$é
minimalna maksimum iloczynu skalarnego dwéch wektoréw bazowych wynosi 1/n . War-
tos¢ ta jest osiggana wtedy, gdy wszystkie sktadowe wektora bazowego jednej z baz maja
warto$¢ 1/n , a drugi wektor bazowy ma warto$é¢ jednej ze sktadowych réwng 1, a wartosci
pozostatych sktadowych sa réwne 0. Ma to miejsce w sytuacji, gdy jeden wektor bazowy
ma taka sama wartos¢ sktadowych, a drugi posiada warto$¢ 1 na jednej ze sktadowych
i poza tym wartosci 0 [273].

Koherencja jednak winna by¢ jak najmniejsza. W takich okolicznosciach bowiem
pojedynczy pomiar testuje wartosci wielu sktadowych sygnatu [149]. Prowadzi to do uzy-
skania pelnej informacji o sygnale przy niewielkiej iloSci pomiaréw. Spetnienie tego wa-
runku gwarantuje wierng rekonstrukcje sygnatu (spetniajac jednoczes$nie pozostate, wy-
magane warunki takie, jak rzadkosé).

Zaktadajac, ze macierz pomiarowa jest macierza bazows sygnatu, sygnat reprezentowany

jest jak na rysunku 1.46a przez wektor o ponizszej postaci:
" =11,0,0,0,0,2,0,0,0,0,0,0,0,-2,0,0,—3,0,0,0,0,0, —1,—1,0,0,0,0,0]  (1.61)

Jesli zastosujemy jako jeden z wierszy macierzy pomiarowej (wektor bazowy sygnatu x)

wektor o postaci:
a; =11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0] (1.62)

wtedy
ax =1 (1.63)

W ten sposéb zdobywamy doktadng wiedze jedynie o pierwszym elemencie wektora x
[150]. Uzyskanie wiedzy o wszystkich sktadowych wektora x mozliwe jest po dokonaniu
tylu pomiaréw, ile sktadowych posiada wektor x. Liczba ta jednak powinna by¢ jak naj-
mniejsza. Z tego powodu konieczne staje si¢ wybranie innych wektoréw pomiarowych,
takich ktore maja jak najmniejsza koherencje z wektorami naturalnej bazy sygnatu. Wek-

torem spetiajacym te wymagania jest wektor o nastepujacych sktadowych:
ap = [0.18,0.18,0.18,...,0.18] € R* (1.64)

gdzie:
0.18 ~ 1/4/30 - wektor z sktada sic z 30 sktadowych.
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Uzycie wektora bazowego a, prowadzi do zdobycia informacji o pewnej kombina-
cji sktadowych wektora sygnatu, ktore sa niezerowe. W powyzszym przyktadzie wektor
x posiada 6 niezerowych sktadowych. Przeprowadzenie sekwencji takich pomiaréw pro-
wadzi do okreslenia koniecznej liczby istotnych sktadowych sygnatu. Konieczna liczba
pomiaréw,

W literaturze wskazano, ze do zastosowania probkowania oszczednego konieczne jest okre-
Slenie liczby sktadowych sygnatu, poziomu jego rzadkosci oraz koherencji (zaleznej od

stosowanych baz). Wartosci te mozna scharakteryzowaé¢ w nastepujacy sposob:
B> Cop2(®,0) - s -log(n) (1.65)

gdzie:

C - pewna stata dodatnia,

it - koherencja pomiedzy bazami ® oraz v,
s - rzadkos¢ sygnatu,

n - liczba sktadowych sygnatu.

Oznacza to, ze koherencja posiada znaczny wptyw na liczbe pomiarow, jakie sa
konieczne by mozliwa byta poprawna rekonstrukcja sygnatu. Pozostatymi czynnikami po-

zostaja te, na ktore nie mamy wptywu, tj. rzadkosé sygnatu oraz jego naturalny rozmiar.

Wtasnos$é RIP,
Jak wspomniano powyzej, kluczowym elementem dla skutecznosci dziatania metod prob-
kowania oszczednego jest dobdr wlasciwej, dla danego przypadku, bazy pomiarowej. Pro-
ces ten zwiazek z optymalna akwizycja danych (od doboru baz zalezy wyglad macierzy
pomiarowej), a przeprowadza sie go tak by koherencja pomiedzy baza sygnatu (w ktérej
jest on rzadki) a baza stosowana w pomiarze byla jak najmniejsza. Metodologia doboru
bazy pomiarowej opierajaca si¢ na koherencji nie jest praktyczna. Umozliwia ona jednak
sprawdzenie, czy dana macierz pomiarowa ma odpowiednio niska koherencja. Jest ona
miara, ktéra pozwala sprawdzi¢, czy dana macierz pomiarowa bedzie odpowiednia, ale
nie okresla metodologii jej zapetnienia [55]. Dowiedziono, ze sposobem pozwalajacym na
dobranie macierzy pomiaru, ktéra bedzie posiada¢ niewielka koherencje z baza sygnatu
badanego jest spelnienie wlasnosci ograniczonej izometrii (Restricted Isometry Property
(RIP)). Dla jej okreslenia konieczne jest wprowadzenie stalej izometrii d, okreslonej dla

danej rzadkosci s, jako najmniejszej wartosci speliajacej ponizszy warunek:
(1= d)llzlli, < A=l < (1+ )], (1.66)

gdzie:
xr € R" - badany sygnat (rzadki),
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A € R™" - macierz pomiaru,
s - rzadkos¢ sygnatu x,

0s - stala izometrii macierzy A.

Spelnienie powyzszej wtasnosci gwarantuje poprawng rekonstrukcje sygnatu rzad-
kiego. Spelnienie przez macierz A wlasnosci RIP ma miejsce, jezeli wartosé d, jest istotnie
rozna od 1, wéwczas tez macierz pomiaru zachowuje dtugosci wektorow, co z kolei impliku-
je, ze wszelkie dokonane pomiary nie beda prowadzi¢ do powstawania wektoréw zerowych.
Oznacza to, ze mozliwa bedzie rekonstrukcja sygnatu, gdyz w procesie pomiaru nie bedzie
tracona informacja o nim.

Cecha jaka musi charakteryzowa¢ macierz, ktéra zachowuje odlegtosci jest or-
togonalno$¢. Jezeli macierz A w praktyce ma zachowywac sie jak macierz ortogonalna,
dowolny podzbiér jej kolumn musi by¢ w przyblizeniu ortogonalny.

W rzeczywistosci oznacza to, ze mozliwe jest wybranie bazy pomiarowej gwa-
rantujacej niska koherencje bez wczedniejszej znajomosci bazy sygnalu. Ceche te maja

macierze losowe o réznych rozktadach, np. rozktadzie Gaussa.

Rekonstrukcja sygnatu,

Proces pomiaru danych mozna zaprezentowa¢ przy pomocy operacji macierzo-
wych, gdzie macierza pomiaru oddziatywujemy na wektor reprezentujacy sygnal. Przepro-
wadzenie takiej operacji prowadzi do okreslenia wektora reprezentujacego badany sygnat
w rzutowaniu na wzorce okreslone w macierzy pomiaru. Formalnie, proces ten sprowadza

sie do zrealizowania nastepujacych krokéw:
y=Ax (1.67)

gdzie:
x - badany sygnal,
A - macierz pomiaru,

y - wektor pomiaru.

Proces rekonstrukecji sygnatu, w przypadku gdy macierz A jest macierza kwa-
dratowa jest operacja prosta i wymaga jedynie przemnozenia wektora y przez macierz
odwrotng do A. W metodach prébkowania oszczednego macierz A nie jest jednak ma-
cierza kwadratowa. Liczba zrealizowanych pomiaréw jest zazwyczaj znacznie mniejsza od
liczby sktadowych sygnalu badanego. Macierz A ma wymiary prostokata, gdzie jej liczba
wierszy odpowiada rozmiarowi wektora y, a wiec liczbie dokonanych pomiardw.

W metodach probkowania oszczednego liczba pomiaréw jest wielokrotnie mniej-

sza od rozmiaru sygnalu. Rekonstrukcja sygnatu w takich okolicznosciach prowadzi do
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okreslenia wielu mozliwych rozwigzan (pozwala jedynie na wyznaczenie zaleznosci po-
miedzy zmiennymi). Z tego powodu, zasadne jest wprowadzenie dodatkowych warunkéw,
ktore zapewniaja jednoznaczno$¢ rozwiazan. Jednym z nich jest witaczenie faktu, ze ba-
dany sygnat ma by¢ sygnatem rzadkim, a co za tym idzie znaczna cze$é¢ jego sktadowych
powinna by¢ réwna 0. Sprowadza to problem do nastepujacej postaci:
min ||z, - (1.68)
Ten problem obliczeniowy sprowadza si¢ do rozpatrzenia wszystkich rozwigzan
Ax = y, a nastepnie wybrania tego, ktére minimalizuje liczbe sktadowych niezerowych.
Jest to problem natury optymalizacyjnej, gdzie norma [y oznacza liczbe niezerowych ele-
mentéw w wektorze.
Oznacza to niestety, ze jest on problemem NP-zupelnym i w praktyce nie jest mozliwe
jego rozwiazanie w sensownym czasie. Z tego powodu zaleca si¢ zastgpienie normy [y inng

norma. Zazwyczaj stosuje sie w tych okolicznosciach norme Is:

lzll, = [>_F (1.69)

Jej uzycie jednak nie daje zadowalajacych wynikéw. Faworyzuje ona istnienie
wielu sktadowych sygnatu o niewielkich wartosciach, co w metodach probkowania nie
jest korzystne, bo konieczne jest odszukanie niewielkiej liczby sktadowych o istotnych
wartoSciach. Z tego powodu, konieczne jest zastosowanie jeszcze innej normy [155]. W

literaturze wskazano zasadnos¢ zastosownia normy [y:
]l = > |- (1.70)
i

Ostatecznie, problem rekonstrukcji danych w metodach probkowania oszczednego jest
problemem optymalizacyjnym, ktéry mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob:
min ||z||;,, : (1.71)
z Azx=y

Jest to problem programowania liniowego o wielomianowej ztozonosci obliczeniowej.
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Rozdziatl 2.

Proponowany algorytm prognozowania cen odttuszczonego

mleka w proszku

Uczenie maszynowe okazalo sie obiecujaca technika przezwyciezania niedogod-
nosci zidentyfikowanych w obszarze ekonometrii. Dowiedziono réwniez, ze techniki ucze-
nia glebokiego, w tym splotowe sieci neuronowe (CNN), sa skuteczne w identyfikowaniu,
klasyfikowaniu i przewidywaniu wzorcéw obserwowanych w szeregach czasowych. Nalezy
zauwazy¢, ze metody CNN mogg uwzglednia¢ immanentna ztozono$é danych, np. czaso-
przestrzennos¢, chaotycznosé i niestacjonarnosé, tylko w przypadkach, gdy sa zaprojekto-
wane i dopasowane do okreslonego zbioru danych i konkretnego zastosowania. Aby CNN

dziataly, trzeba je zainicjowaé duza liczba etykiet [294].

Trend

-+ Dane pomiarowe |——»Pobkowanie oszczedne

Szum J

Prébkowanie losowe
(Dysk Poissona)

przetwarzanie \Epfﬂczynnikéw
bazy przeksztatcenia falkowego

Rekonstrukcja sygnatu

Odszumione dane pomiarowe

Rysunek 2.1: Odszumianie danych pomiarowych

Metodologia gtebokiego uczenia opiera si¢ na paradygmatach uczenia maszyno-
wego i zwykle sktada si¢ z dwdéch gltownych etapéw: rekurencyjnych i splotowych sieci
neuronowych. Do tej pory powszechnie uwazano, ze metodologia CNN wymaga uzycia
dwuwymiarowych obrazow wejsciowych jako wektora wejsciowego. Wymog ten sprawia,
ze korzystanie z CNN w prognozowaniu rynkéw finansowych jest do$¢ trudne. Aby rozwia-
za¢ ten problem, macierze jednowymiarowe, ktore sa naturalnym sposobem reprezentacji
wektorow danych szeregéw czasowych cen OMP, musza zosta¢ sprowadzone do postaci
macierzy dwuwymiarowych [274]. Celem niniejszej pracy jest przedstawienie metodolo-
gii uczenia splotowych sieci neuronowych wektorami danych odszumianych przy uzyciu

protokotu rekonstrukeji sygnatéw rzadkich probkowania oszczednego.
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W zaproponowanym algorytmie dane wejsciowe sg wstepnie przetwarzane i znor-
malizowane, co ma wptyw na dalsze etapy algorytmu. Nastepnym krokiem jest operacja
jednowymiarowego splotu i wskazanie kluczowych cech (np. wolumenu, ceny wysokiej i

niskiej oraz ceny zamkniecia) jako danych wejsciowych.

Splotowa sie¢ neuronowa jest przyktadem sprzezonej sieci neuronowej. Mozna za-
uwazy¢ liczne podobienstwa miedzy typowsa typologia SSN a splotowa siecia neuronowsg,
(CNN). Sieé tego typu zawiera réwniez warstwy wejsciowe, ukryte i wyjsciowe. Rdéznica
pomiedzy topologia typowej sieci neuronowej a siecia splotowa polega na witaczeniu do
modelu tej drugiej dodatkowo warstw splotowych i taczacych. Ponadto liczba ukrytych
warstw w CNN jest zwykle wyzsza niz w typowej SSN. Im wicksza liczba ukrytych warstw,
tym wieksza zdolno$¢ wyodrebniania i rozpoznawania danych wejsciowych. Sieci sploto-
we znalazty zastosowanie w dziedzinie przetwarzania obrazu, widzenia komputerowego,
rozpoznawania cech ludzkich i klasyfikacji obrazéw. Udowodniono réwniez, jak skuteczna
moze by¢ metodologia glebokiego uczenia w wielu obszarach, takich jak: rozpoznawanie
wzorcoéw, rozpoznawanie mowy i gtosu, systemy wspomagajgce podejmowanie decyzji i
in. [190, 291, 309, 210, 201, 293].

Dane dotyczace cen OMP oraz dane trendéw Google moga by¢ traktowane jako
dane wejsciowe dla rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN). Metoda uczenia zapropo-
nowana w niniejszej pracy opiera sie na nastepujacych etapach: zbiér danych uczacych
jest w pierwszej kolejnosci odszumiany z udzialem algorytmu rekonstrukeji sygnatow z
niekompletnych pomiaréw (probkowanych oszczednie), a nastepnie odszumiony zbiér jest
stosowany do uczenia sieci splotowej. Tak zmodyfikowany paradygmat uczenia potaczony
jest z procesem normalizacji, ktéry uwzglednia fluktuacje w przedziatach cenowych zacho-
dzace miedzy réznymi akcjami i okresami. Potgczenie tych cech okazato sie kluczowym

czynnikiem dla skutecznego skalowania duzych zbioréw danych.

Z danymi tymi zwigzane sg liczne zadania, m.in. prognozowanie trendéw ceno-
wych, regresja przewidywanej wartosci, np. zdolnos¢ do wykrywania nieoczekiwanych zda-
rzen prowadzacych do skokow cen, a takze zmiennosci akcji. Odpowiednie rozpoznanie
tych aspektow jest bardzo pomocne w podejmowaniu wtasciwych decyzji inwestycyjnych.
W praktyce, skutecznosé dziatania tej klasy algorytmoéw sprowadza sie zazwyczaj do pod-
dania ich probie danych za pomoca wyspecjalizowanych procedur, takich jak Open-High-
Low-Close [305], co pozwala na utrzymanie reprezentatywnej liczby prébek w zaktadanym

okresie. OHLC nie zachowuje jednak wszystkich informacji o mikrostrukturze rynkéw.

Sieci CNN mozna wykorzysta¢ do rozwigzania problemu predykcji, poniewaz mo-
ga one postuzy¢ sie wszystkimi informacjami zagniezdzonymi w danych, cze$ciowo ze

wzgledu na ich zdolnos¢ do doktadniejszego ekstrahowania i wykorzystywania powta-
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rzajacych si¢ wzorcéw zaobserwowanych pomiedzy krokami czasowymi. Zaktadajac, ze
zbiory danych wejéciowych sa odszumione, mogg wowczas zostaé one podane na wejscia
modultéw sieci pamieci dtugoterminowej (LSTM), co ma na celu wykorzystanie zbioréw
wektoréw szeregdéw czasowych o okreslonej szerokosci macierzy danych wejsciowych, by na
koniec wytworzy¢ nowa sekwencje kodowa. W dalszej kolejnosci wygenerowana sekwen-
cja kodowa uruchomi tzw. mechanizm uwagi (ang. attention mechanism) w celu poprawy
jego atrybutéow czasowych. Kolejny etap algorytmu obejmuje przetwarzanie przez modut
splotowych sieci neuronowych (CNN), ktéry wydobywa cechy przestrzenne z wyjsciowego
zbioru danych. Liczba zmiennych lub nadimiarowych atrybutéw jest zmniejszana przez

warstwe maksymalnego taczenia (Max Pooling), patrz rysunek 2.2.
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Rysunek 2.2: Schemat ideowy zastosowanego algorytmu predykcyjnego

W ostatnim etapie procedury w petni potaczona warstwa z liniowg funkcja ak-
tywacji generuje sygnal wyjsciowy sieci, co jest rOwnowazne z wygenerowaniem prognozy

tendencji ceny OMP.
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2.1 Wstepne odszumianie: kondycjonowanie danych uczacych

Ze wzgledu na ztozonos¢ natury szumu, procedury jego usuwania powinny bazo-
waé na jego doktadnym rozpoznaniu i by¢ realizowane przy uzyciu specjalistycznych tech-
nik. W niniejszej pracy przedstawiono nowatorska, ulepszona metode odszumiania opartg
na metodologii rekonstrukeji danych prébkowanych oszczednie. Wspomniana wczesniej
rzadkos¢ sygnatu wigze sie z koniecznoscig aby sygnal byt rzadki w jakiej$ dziedzinie.
Ponadto niespojnos¢ sygnatu, ktora jest osiggana poprzez spetnienie wiasciwosci izome-
trycznej, musi zaistnie¢ aby spelni¢ wystarczajace wymagania dla rzadkich sygnaléw.
Niedokreslony zestaw réwnan liniowych ma wigcej niewiadomych niz rownan i generalnie
ma nieskonczong liczbe rozwiazan. W ten sposéb powstaje uktad réownan y = Dz, w
ktérym chcemy znalezé rozwigzanie dla x. Aby obliczy¢ rozwigzanie tego rodzaju uktadu
, nalezy narzuci¢ wiecej ograniczen lub warunkéw (np. gltadkosé). W przypadku metod
probkowania oszczednego dodaje sie ograniczenie rzadkosci, akceptujac tylko rozwigza-
nia z minimalng liczba niezerowych wspoétczynnikéw. Nie kazdy rodzaj niedookreslonego
uktadu rownan liniowych moze miec¢ rzadkie rozwigzanie.

Metodologia prébkowania oszczednego bazuje na istnieniu i identyfikacji korzy-
sta z réznego rodzaju nadmiarowosci w réznych dziedzinach. Zatozenie to pozwala na
zmniejszenie liczby wspotezynnikéw, co prowadzi do przyspieszenia akwizycji pomiardw.
Poczatkowo zaproponowano norme L2 jako glownag operacje wykonywang w celu zmi-
nimalizowania energii w uktadzie. Ta procedura, do$¢ prosta z obliczeniowego punktu
widzenia, zwykle daje stabe wyniki w wigkszosci praktycznych przypadkow, dla ktérych
nieznane wspotczynniki maja energie niezerowa. Kazda cena historycznych danych gietdo-
wych moze zawiera¢ skoniczong ilos¢ szumu. Odszumianie metoda ,,pogoni za baza” byto
czesto sugerowane [73] zamiast metodologii programowania liniowego. Ta technika odszu-
miania zachowuje rzadkos¢ sygnalu w obecnosci szumu i moze byé¢ rozwiazana szybciej
niz doktadny problem liniowy. W przypadku odszumiania szeregéw czasowych najpierw
transformujemy zaszumione szeregi czasowe do dziedziny transformacji zachowujac rzad-
kos¢:

6= x (z+2)
gdzie z oznacza szum addytywny. Zmienna phi jest prébkowana oszczednie wedhug sche-
matu okreslonego przez macierz M,,«,, W ktorej M jest zmienna stata oraz stabilng i

niesp6jna z transformacja macierzowa:
UV, =Mx¢p=MxV¥x(x+2)

oraz M, xn, XV, ktéra oznacza macierz prébkowania oszczednego A.
Stosownie do y = A x z, chcemy odzyskaé sygnal pierwotny (oryginalny) z se-

kwencji zaszumionych probek. Procedura rekonstrukeji sygnatu z sekwencji prébek (cze-
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Sciowo obciazonych szumem, zatem niekompletnych) odbywa sie wedlug nastepujacego

schematu:

Tabela 2.1: Odszumianie szeregu czasowego oparte na metodologii

préobkowania oszczednego.

1. Dokonaj transformacji do dziedziny przeksztalcenia ortogonalnego, np. przeksztatcenia

falkowego gdzie X oznacza sygnal oryginalny a Z szum, wedtug nastepujacego wzoru:

p=Vx(X+2).

2. 7 M x N wymiarowej macierzy obserwacji M ktora jest stabilna

a jej wspotezynniki nie sa skorelowane z bazg transformacji ¥, uzyj M do wyznaczenia ¢
by wygenerowaé¢ wektor obseracji Y = M x ¢ = M x ¥ x (X + Z).

3. Zrekonstruuj sygnal X’ z sygnatu Y

Procedura rekonstrukcji CS ma na celu zrekonstruowaé¢ sygnat przy uzyciu mini-
malnej liczby losowych odczytéw. Owg procedure rekonstrukeji mozna interpretowaé jako
wyodrebnianie sygnatu z zaszumionej obserwacji w sposéb iteracyjny. W prezentowanym
algorytmie obserwuje sie (wykrywa) nieznane zaszumione szeregi czasowe przez ograni-
czong liczbe funkcjonatéw liniowych w losowej projekcji, a nastepnie oryginalne szeregi
czasowe s3 rekonstruowane przy uzyciu wektora obserwacji i istniejacych procedur rekon-
strukeji, takich jak minimalizacja w normie L1 [168]. Poza zastosowaniami takimi, jak
obrazowanie medyczne czy telekomunikacja, probkowanie oszczedne moze znalezé zasto-
sowanie w dziedzinie odszumiania duzych zbioréw danych. Wstepne proby wykorzystania
tej metodologii w dziedzinie danych zasugerowal [292, 151, 311]. Formalnie, w bazie wta-
sciwego dla danego przypadku przeksztalcenia, rzadkie sygnaty mozna interpretowac¢ w
nastepujacy sposob: Wektor X € R" jest wyrazony w bazie wlasciwego przeksztalcenia
ortogonalnego

0 =1[01,0,,...,0,] wnastepujacy sposob:

gdzie B; oznacza i-ty wspélezynnik wektora X a B; = (X, 0;). W ten sposob, X sktada
sie z 0B, gdzie 0 jest n x n -elementowa macierza, w ktorej 61,605, ...,60, to kolumny.
Rzadkos¢ X oznacza, ze w macierzy istnienieje B; zerowych elementow.

Odszumianie wymaga przeprowadzenia nastepujacych krokow:
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1. Rzadka reprezentacja.
Zaktadajac, ze X € R" jest w rzadkie bazie pewnego przeksztatcenia ortogonalnego

0, wspotczynniki rzadkoéci B mogg by¢ wyrazone jako B = 67 X.

2. Prébkowanie losowe.
m X n,(m < n) wymiarowa macierz obserwacji ¢ jest zdefiniowana w nastepujacy
sposob. Oznacza to, ze wektor obserwacji Y jest wyrazony przy uzyciu macierzy
probkowania losowego 17 i rzadka reprezentacja sygnatu jest okreslona w nastepujacy
Sposob.
Y =90"X

W niniejszej pracy proébkowanie losowe jest realizowane wedtug modelu probkowania dys-

ku Poissona, patrz rysunek 2.3 oraz 2.1.
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czestotliwo$¢ przestrzenna (1 /pX)

Rysunek 2.3: Warto$¢ srednia mocy widma procesu jednowymiarowego

dysku Poissona. Proces ma zwigzek z widmem szumu niebieskiego

Rekonstrukcja sygnatu Podstawowym celem procesu rekonstrukeji jest wy-
odrebnienie sygnatu X z sygnatu Y, ktéry jest prébkowany oszczednie. Operacja ta prze-

biega wedlug nastepujacego schematu:
min |67 X ||y, such that, ¥ =907 X.

Powyzsze rownanie nie jest odpowiednie dla trudnych problemoéw niedeterministycznych
o wyktadniczym czasie. Uzycie normy L0 powoduje przedstawienie zadania jako problemu
NP-zupelnego i w praktyce nie jest mozliwe jego rozwigzanie w sensownym czasie. Stan-

dardowo stosowang w tego typu zagadnieniach norma jest norma L2, jednak jej uzycie nie
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przynosi dobrych wynikow. Norma ta "faworyzuje" istnienie wielu sktadowych sygnatu o
niewielkich wartosciach, co jest sprzeczne z idea metod prébkowania oszczednego, gdzie
konieczne jest odszukanie niewielkiej liczby sktadowych o istotnych wartosciach. Niezbed-
ne jest zatem zastosowanie innej normy. Z tego powodu norma L0 jest zastapiona norma

L1 wedtug nastepujacego schematu:
min ||67 X||o, gdzie, Y =907 X.

Zaktadajac, ze sygnat X jest obarczony szumem, zagadnienie minimalizacji powinno zo-

sta¢ sformutowane wedtug ponizszego schematu:
min |07 X ||o, gdzie, |[907X — Y|, < €.

Powyzszy problem optymalizacji mozna rozwigza¢ za pomoca algorytmu poszukiwania
dopasowania ortogonalnego (OMP). Sygnat X jest rzadki w odpowiedniej domenie or-
togonalnej. Szereg czasowy cen OMP jest przedstawiony na rysunku 2.6. Algorytmy od-
szumiania oparte na CS zakladaja, ze natywne probki szeregéw czasowych sktadajg sie z
wartosci trendu oraz szumu. Glownym celem metody jest wyeliminowanie szumu. Proces
odszumiania zmniejsza wymiary pierwotnych szeregéw czasowych. Warto zauwazy¢, ze
tradycyjne filtrowanie oparte na bazie Fouriera jest znacznie bardziej wymagajace pod
wzgledem parametréow poczatkowych, takich jak czestotliwosci graniczne pasma przepu-
stowego oraz zaporowego. Usuwanie szuméw oparte na CS jest bardziej elastyczne, ponie-

waz wystarczy wybra¢ odpowiednig ortogonalng baze i czestotliwosé probkowania.

2.2 Przygotowanie danych wejSciowych

Wstepng analize przeprowadzono na cenach OMP. Analizie poddano dane w réz-
nych przedziatach czasowych, jednak numeryczne wyniki umieszczone w niniejszej roz-
prawie wyliczono analizujac dane z okresie 2018-2019 roku, podczas gdy zbiér uczacy
reprezentowal szerszy zakres czas. Zbiér danych opublikowany przez Global Dairy Tra-
de zawiera rekordy transakcji OMP w od 2000 do 2020 roku. Aby model prognozowania
oparty na CNN dziatal, konieczna jest wstepna standaryzacja danych. W niniejszej pracy
wykorzystano skale standardowa. W tym zakresie standardowe obliczenia skalarne wyko-
nywane sa w sposob przedstawiony ponizej:

S(x;) = T S

VRN e - (52N, @)

gdzie x; oznacza warto$¢ w szeregu czasowym cen OMP w pewnym okresie czasu

(np. co tydzien).

131



Dane wejsciowe maja by¢ okienkowane przy uzyciu okna o okreslonej szerokosci,
ktora jest oznaczona jako a. W niniejszej pracy o = 4. co oznacza, ze mamy do czynienia
z 4 wartosciami na miesigc. W ten sposob wektor x; 1, x4, ..., Ty, jest przeksztatcany w

S(xt—la S(mt)7 ) S(xt-‘rn)'

2.3 Komponent LSTM

Sieci pamieci dlugoterminowej (LSTM) to sztuczne, powtarzajace si¢ sieci neuro-
nowe, ktore zostaly pierwotnie przedstawione przez Hochreitera i Schmidhubera [183], a
rozszerzone przez Gravesa [291]. W topologii sieci neuronowych przedstawionej w niniej-
szej pracy, komponent LSTM sklada sie z trzech warstw: warstwy wejéciowej, warstwy
jednostkowej LSTM i warstwy wyjsciowej, posiadajacych wtasng funkcje ,,od konca do
konca”. Schemat dziata przy uzyciu g jako liczby warstw LSTM, co jest jego kontrolowal-
nym parametrem.

Dla danej sekwencji czasowej T' wektor wejsciowyS(zi—1,S(xt), ..., S(Xt1n) 20-
stanie wprowadzony do modutéw LSTM w celu uzyskania wyczerpujacych informacji z
poprzednich i przysztych krokéw. Komponent LSTM sktada sie z trzech bramek: wejscio-
wej, wyjsciowej, zapomnianej. Bramka wejSciowa input; kontroluje zakres, w jakim nowa
warto$¢ wkracza do jednostki. Bramka zapomnienia f; decyduje o tym, ktére wartosci
maja zostaé¢ zachowane lub odrzucone. Bramka wyjsciowa z kolei okresla wartos¢ sygnatu

wyjsciowego jednostki LSTM.

Operacje te mozna wyrazi¢ nastepujaco:

input, = sig(Uizy + Sihy—1 + ¢;)
Ufl’t + tht—l + Cf)

output = sig(Upzy + Sohi—1 + co)

(
9(
(
fr = sig(Usze + Srhi—1 + ¢f)

dy = frodi_1 + iy otanh(Ugxy + Schy—1 + ¢q)

e; = output, o tanh(dy)

gdzie x; oznacza wektor wejsciowy. X; jest podawany na wejscie jednostki LSTM,
h: jest jego wektorem wyjsciowym. U, S* i cx sg z kolei odpowiednio wazonymi macierzami
i parametrami wektora odchylenia. Ponadto wartosci poczatkowe sg oznaczone jako dy = 0
ieg = 0. Operator o odnosi sie do iloczynu elementarnego. sig i tanh to funkcje sigmoidalne
i hiperboliczne funkcje styczne. Produkt komponentu LSTM jest wysytany do mechanizmu

uwagi.
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2.4 Mechanizm uwagi

Wynikowa sekwencja jednostki LSTM zasila mechanizm uwagi (ang. atention
mechanism, MU). Ze wzgledu na duza wymiarowos¢ wejsciowych szeregéw czasowych,
wynik bedzie w duzym stopniu zalezny od liczby jednostek przetwarzania LSTM, ktére
sg zmniejszane. Aby skuteczniej pobiera¢ odpowiednie informacje z ciggu kodowego oraz
wyodrebni¢ istotne cechy czasowe i przestrzenne, do topologii sieci zostanie dodany MU.
Blok ten mozna uzna¢ za mechanizm walidacji rozktadu prawdopodobienstwa wag.

MU, ustawiajgc rozne wagi prawdopodobienstwa uwagi, decyduje o dostrzezeniu
pewnych zmian lub tendencji, ktére moga wystapi¢ w zbiorze danych uczacych.

Wyraza sie to nastepujaco:
fij = tanh(Wlei -+ Wlei + ba

fij = tanh(Wlei + Wlei + ba

exp(gi;)
>i(9i5)

)
)
a;; = softmax(g;;) =
Ki =) (a;k;)

gdzie g;; wigze i-tg wartosc i j-tg wartos¢. W, ba, a,j, K; odnoszg si¢ do parametru
odchylenia wagi, warto$ci wag uwagi i-tej i 7 -tej. Wartosci sa korygowane poprzez wy-
korzystanie funkcji softmax, t. determinowany jest ostateczny stan wyjscia mechanizmu
uwagi.

Wyijécie bloku MU trafia bezposrednio na wejscie komponentu CNN.

2.5 Komponent CNN

Jak pokazano na rysunku 2.2, struktura CNN [201] obejmuje warstwe splotowa,
warstwe maksymalnego taczenia i jest uczona przy uzyciu danych, ktore zostaty uprzed-
nio odszumione. Warstwy splotu i taczenia stanowia cze$¢ jednostki CNN. Ten komponent
jest uczony przy uzyciu odszumionych danych 1D. Zaleznosci przestrzenne miedzy prob-
kami zestawu danych uczacych sa kluczowymi czynnikami, ktore okreslaja dalsze wyniki
prognozowania. W ten sposéb CNN jest wykorzystywana do identyfikacji cech morfolo-
gicznych danych pochodzacych z bloku MU.

CNN sktada sie z nastepujacych warstw:

1. Pojedyncza warstwa splotu. Typowe sztuczne sieci neuronowe sg trudne do przy-
stosowania ze wzgledu na ich immanentng topologie, tj. w peini potaczone neurony.
CNN s lepsze od SSN, poniewaz umozliwiaja potaczenie kazdego pojedynczego
neuronu z sgsiednimi neuronami. Tego rodzaju sieci neuronowe wymagaja zainicjo-

wania przez wiele parametréw: typy filtréw, operatory i dhugosci filtrow oraz pewna
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liczbe neuronéw pola receptywnego. W ten sposéb CNN jest trenowana przy uzyciu
wybranych cech, ktore sa wykrywane i sa charakterystyka problemu, przestrzenna
lokalizacja i waga opisujacag dane wejéciowe. Regulowane parametry sieci obejmu-
ja liczbe filtréw w warstwie splotu oznaczonej jako . Jego warto$¢ jest w pelni

regulowana.

2. Warstwa maksymalnego taczenia. Warstwa ta stuzy do zmniejszania parametryzacji
topologii (np. wagi treningowe i filtry) oraz wyeliminowania niepotrzebnych funkcji.
Ponadto warstwa ta moze rowniez wptywacé na zbieznosé sieci neuronowych. Mo-
ze ona zosta¢ uzyta jako mechanizm redukcji problemu nadmiernego dopasowania.
Warstwa laczenia okresla maksymalng wartosé sposrod wartosci osiagalnych przez
filtr maksymalnego taczenia. W praktyce warstwa taczenia przypisuje wagi do od-
powiedniego filtru, ktory jest wybierany na podstawie najwyzszej wartosci. Proces

ren przebiega w nastepujacy sposob:

Yj = Zwi,jxi + b

i=1
gdzie y; oznacza oznacza wyjscie w pelni polaczonej warstwy w j-tym neuronie, n
odnosi sie do dlugosci danych wejsciowych 1D (x),w;; jest waga neuronu miedzy

i-tag wartoscia wejsciowg a j-tym neuronem a b; odnosi si¢ do odchylenia.

Po wykonaniu obliczen wartosci sa wysytane do potaczonych komponentow w wyzszej

warstwie za pomoca funkcji aktywacji, aby zdecydowacé o ich wptywie na dalsza wydajnosé

Iw D» I32

1 1

Splot 2D z 16 filtrami o rozmiarze (4, 40) Splot 1D z 16 filtrami o rozmiarze (4,) warstwa maks. gtosowania Splot 1D
z 32 filtrami o rozmiarze (3,)

/.04,
W D* H]
wyjscie (7 404— .

1
\(\ A/Warstwa maks. glosowania Splot 1D z 32 filtrami
rozm. (2,) o rozmiarze (3,)

prognozowania, rys. 2.4.

dane wejsciowe 2D(100, 401
>

Y

Rysunek 2.4: Architektura splotowej sieci neuronowej w proponowanym

rozwigzaniu
Zrédlo: opracowanie wlasne.
Funkcja aktywacji jest wyrazona w nastepujacy sposob:
e
output; = l(y;) = max(0.y;)
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gdzie out—>putj oznacza wyjscie, po ktorym nastepuje funkcja aktywacji.

Funkcje aktywacji mozna wyrazi¢ za pomoca prostokatnej jednostki liniowej (Re-
LU) [272], ktéra przekazuje na wyjscie tylko wartosci dodatnie. Tego typu funkcja okazata
sie skuteczna w przypadkach, gdy mialo zosta¢ usuniete zjawisko nadpasowania.

Formalnie mozna to wyrazi¢ nastepujaco:

— —
output; = f(y;) = output;.

Jednowymiarowe modele CNN Nalezy zauwazy¢, ze pomimo iz pierwotnym obsza-
rem zastosowan sieci splotowych byly sygnaty dwuwymiarowe, CNN moga by¢ wyko-
rzystywane do modelowania probleméw z prognozowaniem szeregéow czasowych, ktére z
naturalnych wzgledéow sa przyktadem danych jednowymiarowych. Jednowymiarowe sze-
regi czasowe to zbiory danych sktadajgce sie z uporzadkowanych czasowo pojedynczych
obserwacji. Model natomiast musi posias¢ wiedz¢ na podstawie serii wcze$niejszych ob-
serwacji, co w dalszej kolejnosci pozwoli na predykcje kolejnych wartosci w sekwencji. W

tej czesci pracy zostana oméwione aspekty zwigzane z uzyciem CNN do prognozowania
cen OMP, tj. :

1. Przygotowanie danych
2. Model sieci splotowej (CNN)

Przygotowanie danych,
Zanim bedzie mozliwe modelowanie szeregu jednowymiarowego konieczne jest jego przy-
gotowanie. Model CNN nauczy si¢ funkcji, ktéra odwzorowuje sekwencje wezesniejszych
obserwacji jako dane wejsciowe do obserwacji wyjsciowej. W zwigzku z tym sekwencja
obserwacji musi zosta¢ przeksztalcona w wiele przyktadow, z ktérych model moze sie
nauczyc.

Rozwazmy podang sekwencje jednowymiarows:
(1o, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]

Mozemy podzieli¢ sekwencje na wiele wzorcéw wejscia / wyjscia zwanych, wytaniajac
probki, w ktorych trzy etapy czasowe sa uzywane jako dane wejsciowe, a jeden krok jest

uzywany jako wynik dla jednostopniowej predykcji, ktorej sie uczy.

X, y

10, 20, 30 40
20, 30, 40 50
30, 40, 50 60
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Funkcja split_sequence () implementuje to zachowanie i podzieli dang sekwen-
cje jednowymiarowa na wiele prébek, w ktorych kazda z nich ma okreslong liczbe krokéw

czasowych, a wyjscie jest pojedynczym krokiem czasowym.

1 # podziel sekwencje jednoczynnikowa na probki
2 def split_sequence(sequence, n_steps):

3 X, y = 1list(), list()

4 for i in range(len(sequence)):

5 # znajdz koniec tego wzoru

6 end_ix = 1 + n_steps

7 # sprawdz, czy jestesmy poza sekwencja

8 if end_ix > len(sequence) -1:

9 break

10 # zbierz wejsciowe i1 wyjsciowe czesci wzorca
11 seq_x, seq_y = sequencel[i:end_ix], sequence[end_ix]
12 X.append(seq_x)

13 y.append (seq_y)

14 return array(X), array(y)

Funkcja ta uwzgledniajac zbiér testowy przedstawia sie nastepujaco:

# przygotowanie danych jednoczynnikowych

1

2

3 # podziel sekwencje jednoczynnikowa na probki
4 def split_sequence (sequence, n_steps):

5 X, y = list(), list()

6 for i in range(len(sequence)):

7 # find the end of this pattern

8 end_ix = 1 + n_steps

9

# sprawdz, czy jestesmy poza sekwencja

10 if end_ix > len(sequence) -1:

11 break

12 # zbierz wejsciowe 1 wyjsciowe czesci wzorca

13 seq_x, seq_y = sequencel[i:end_ix], sequence[end_ix]

14 X.append(seq_x)

15 y .append (seq_y)

16 return array(X), array(y)

17

18 # zdefiniuj sekwencje wejsciowa

19 raw_seq = [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]
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20
21
22
23
24
25
26

o O W N -

# wybierz liczbe przedzialow czasowych
n_steps = 3

# podziel na probki

X, vy = split_sequence(raw_seq, n_steps)
# podsumuj dane

for i in range(len(X)):

print (X[i], y[il)

Uruchomienie wzorca powoduje podzielenie serii jednowymiarowych na szes¢ pro-
bek, przy czym kazda probka ma trzy wejSciowe przedzialy czasowe i jeden wyjsciowy

przedziat czasowy.

[10 20 30] 40
[20 30 40] 50
[30 40 50] 60
[40 50 60] 70
[50 60 70] 80
[60 70 80] 90

Teraz, gdy wiemy, jak przygotowac szereg jednowymiarowy do modelowania,
przyjrzyjmy sie metodom projektowania i przygotowania modelu CNN, ktéry moze na-
uczy¢ sie mapowania danych wejsciowych na wyniki.

Model sieci splotowej(CNN) Jednowymiarowy modut CNN to model sieci
splotowej, ktory ma splotowa warstwe ukryta, ktora dziata na sekwencji jednowymiarowe;j.
W niektérych przypadkach moze nastepowaé¢ druga warstwa splotu, na przyktad bardzo
dhugie sekwencje wejsciowe, a nastepnie warstwa tgczaca, ktorej zadaniem jest przefiltro-
wanie danych wyjsciowych warstwy splotowej celem pozostawienia najbardziej istotnych
elementow. Po warstwach splotowych i taczenia znajduje sie gesta, w pelni potaczona
warstwa, ktéra interpretuje cechy wyodrebnione przez splotows cze$¢ modelu. Warstwa
sptaszczona jest uzywana miedzy warstwami splotowymi a warstwa gesta, aby zreduko-
wac mapy obiektow do jednego jednowymiarowego wektora. Jednowymiarowy model CNN
z jedng zmienng shuzacy do prognozowania szeregdw czasowych mozemy zdefiniowaé¢ w

nastepujacy sposob.

# zdefiniuj model

model = Sequential ()

model .add (ConviD(filters=64, kernel size=2, activation=’relu’
, input_shape=(n_steps, n_features)))

model .add (MaxPoolinglD (pool_size=2))

model .add(Flatten())

137



model .add (Dense (50, activation=’relu’))
model . add (Dense (1))

model .compile (optimizer=’adam’, loss=’MSE’)

Kluczowy w definicji jest ksztalt danych wejsciowych. Tego oczekuje model jako
dane wejsciowe dla kazdej prébki, tj. odnoszac sie do liczby krokéw czasowych i liczby
cech. Przetwarzaniu ulega seria jednowymiarowa, wiec liczba cech jest réwna jednodci,
tj. dla jednej zmiennej. Liczba krokow czasowych jako dane wejsciowe, to liczba, kto-
ra wybraliémy podczas przygotowywania naszego zbioru danych jako argument funkcji
split_sequence(). Ksztalt wejsciowy dla kazdej probki jest okreslony w input_shape
argument dotyczacy definicji pierwszej warstwy ukrytej. W praktyce, nalezy zatozy¢, ze
liczba probek jest znaczaco wieksza od jednosci, dlatego model bedzie oczekiwal, ze sktad-

nik wejsciowy danych uczacych bedzie miat wymiary lub ksztatt:
[samples, timesteps, features]

Funkcja split_sequence () uzyta w poprzedniej generuje wyjscie w postaci X w ksztalcie
[samples, timesteps], dlatego z latwoscia mozna je przeksztatci¢ dodajac dodatkowy

wymiar.

# reshape from [samples, timesteps] into [samples, timesteps,
features]
n _features = 1

X = X.reshape ((X.shape[0], X.shape[l], n_features))

CNN w rzeczywistosci nie postrzega danych jako posiadajacych przedzialy czasowe, za-
miast tego sg traktowane jako sekwencja, na ktorej mozna wykonywac¢ splotowe operacje
odczytu, tak samo, jak na obrazie jednowymiarowym.

W tym przyktadzie definiujemy warstwe splotowsa z 64 mapami filtrow i wielkoscia
jadra rowng 2. Po niej nastepuje maksymalna warstwa tgczenia i warstwa gesta do inter-
pretacji funkcji wejsciowej. Okreslono warstwe wyjsciowa, ktora przewiduje pojedyncza
wartosé liczbowa.

Model jest dopasowywany przy uzyciu wydajnej wersji Adama stochastycznego
modelu metody spadku gradientowego (lub metody gradientéw sprzezonych) i jest opty-
malizowany przy uzyciu Sredniej kwadratowej btedu lub funkcji straty ,MSE”.Po zdefi-

niowaniu modelu mozemy dopasowac¢ go do zestawu danych uczacych.

# dopasuj model
model .fit(X, y, epochs=1000, verbose=0)

Po dopasowaniu modelu mozemy go uzy¢ do przeprowadzenia prognozy.

Mozemy przewidzie¢ nastepna wartos¢ w sekwencji, podajac dane wejsciowe:
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[70, 80, 90]
Oczekujemy, ze model bedzie przewidywat wedlug nastepujacego schematu:
[100]

Model oczekuje, ze ksztatt wejsciowy bedzie trojwymiarowy z probkami, krokami czasu,
cechamil, dlatego przed wykonaniem prognozy musimy zmieni¢ ksztalt pojedynczej probki
wejsciowe;j.

# zaprezentuj predykcje

array ([70, 80, 901])

X_input.reshape((1, n_steps, n_features))

X_input

X_input

yhat = model.predict(x_input, verbose=0)

Teraz mozemy powiazaé to wszystko razem i zademonstrowaé, jak opracowac jednowymia-
rowy model CNN dla jednoczynnikowego prognozowania szeregéw czasowych i dokonaé

pojedynczej prognozy

# przyklad CNN dla jednej zmiennej

from numpy import array

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Flatten

from keras.layers.convolutional import ConviD

from keras.layers.convolutional import MaxPoolingilD

# podziel sekwencje jednoczynnikowa na probki
def split_sequence(sequence, n_steps):
X, y = list(), list()
for i in range(len(sequence)):
# znajdz koniec tego wzoru
end_ix = 1 + n_steps
# sprawdz, czy Jjestesmy poza sekwencja
if end_ix > len(sequence) -1:
break
# zbierz wejsciowe 1 wyjsciowe czesci wzorca
seq_x, seq_y = sequencel[i:end_ix], sequence[end_ix]
X.append (seq_x)
y.append (seq_y)

return array(X), array(y)

139



24
25
26
27
28
29
30

31
32
33
34
35

36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

# zdefiniuj sekwencje wejsciowa

raw_seq = [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90]

# wybierz liczbe przedzialow czasowych

n_steps = 3

# podziel na probki

X, y = split_sequence(raw_seq, n_steps)

# zmien ksztalt z [probki, odcinki czasul] na [probki, odcinki
czasu, funkcjel

n_features = 1

X = X.reshape ((X.shape[0], X.shapel[l], n_features))

# zdefiniuj model

model = Sequential ()

model .add (ConviD(filters=64, kernel size=2, activation=’relu’
, input_shape=(n_steps, n_features)))

model . add (MaxPoolinglD(pool_size=2))

model .add (Flatten())

model .add (Dense (50, activation=’relu’))

model.add (Dense (1))

model .compile (optimizer=’adam’, loss=’MSE’)

# dopasuj model

model .fit(X, y, epochs=1000, verbose=0)

# zademonstruj predykcje

X_input = array([70, 80, 90])

X_input = x_input.reshape((l, n_steps, n_features))
yhat = model.predict(x_input, verbose=0)
print (yhat)

Wykonanie powyzszego kodu ma na celu przygotowanie danych, dopasowanie modelu i
przygotowanie prognozy. 7Z oczywistych wzgledow, jakakolwiek zmiana powyzej uzytych
danych na inne moze prowadzi¢, kazdorazowo, do nieco réznigcych sie od siebie wynikow,
co ma zwigzek ze stochastycznym charakterem algorytmu. Z tego powodu, co przedsta-
wiono w dalszej czesci pracy, wykonanie algorytmu ma charakter wielokrotny, a uzyskane

wyniki sg usredniane.

140



2.6 Weryfikacja i testowanie skonstruowanego algorytmu pre-
dykcyjnego

W tej czesci pracy przedstawiono szczegoty eksperymentalnej czesci pracy, tj. opis
typu danych, jego atrybuty oraz wskazniki wydajnosci. W eksperymencie te same dane
wejsciowe zostaly przetestowane przy uzyciu kilku konkurencyjnych algorytmow progno-
zowania. Przedstawiona metodologia zostata skonfrontowana zaréwno z dobrze znanymi
od lat technikami (np.ARIMA [147]) jak i najnowocze$niejszymi algorytmami, takimi jak:
Artificial Neural Network (ANN) [272], Least Square Support Vector Regression (LSSVR)
[271], ARIMA potaczona z wezesniejszym odszumianiem przy pomocy metodologii préb-
kowania oszczednego (CS-ARIMA), sie¢ neuronowa oparta na filtrowaniu Kalmana [71],
wygtadzanie wykladnicze [169] odszumiona sztuczna sie¢ neuronowa (ES-ANN), sztucz-
na sie¢ neuronowa wraz filtrowaniem Hodricka - Prescotta (HP-ANN) [141], sztuczna
sie¢ neuronowa wraz z metoda odszumiania opartg na dyskretnej transformacji kosinuso-
wej [131] (DCT-ANN), sztuczna sie¢ neuronowa wraz z metoda odszumiania oparta na
dyskretnej transformacji falkowej [236] (WD -ANN), metoda maszyny wektoréw podpo-
rowych o najmniejszych kwadratach wraz potaczona z wczesniejszym odszumianiem przy
pomocy metodologii prébkowania oszczednego [179]. Testy przeprowadzono tak by wy-
kaza¢ wpltyw zaréwno wstepnej filtracji danych jak i modutu predykcyjnego na jakosé
predykcji.

Wskazniki wydajnosci

Aby oceni¢ wydajnosé prognozy, przyjmowane sy dwie metryki. Srednia kwa-
dratowa btedéw (RMSE) jest miara powszechnie stosowana w obszarze badania bltedow

estymacji. RMSE formalnie moze zosta¢ wyrazone w nastepujacy sposob:
1 X, 2
RMSE = /5,3 (#(t) — x(t)),
t=1

gdzie: x(t) oznacza biezaca waro$¢, Z(t) jest wartoscia przewidywana, a N ozna-
cza liczbe prognozowanych wartoéci w czasie t. Yao i Tan [126] opracowali wyrazona w
procentach miare Dy, ktérej celem jest pomiar kierunkowej zmiany szeregéw czasowych.
Im wyzsza warto$¢ Dy, tym lepiej model wychwytuje ruchy szeregéw czasowych. Owg
zdolno$¢ do przewidywania kierunku ruchu mozna oszacowaé za pomoca statystyki kie-

runkowej D, ktora jest wyrazona w nastepujacy sposob:

hE

Dsmt = ay X 100,

1
N3

gdzie: a; = 1 dla (x4 — 2¢)(Z441 — 2¢) > 0 oraz a; = 0 dla pozostatych przypad-

kow.
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Celem wyznaczenia statystycznie i