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SANTRAUKA

Laiko eilu¢iy analizés tikslas yra nustatyti modelj, kuris apibtdina laiko eilutés dinamikg ir
véliau panaudoti § modelj laiko eiluéiy prognozavimui. Nors yra labai daug efektyviai
veikianciy laiko eilu¢iy prognozavimo metody, taciau geriausio prognozavimo metodo néra.
Vienas i§ dazniausiai naudojamy laiko eiluéiy prognozavimo metody yra autoregresinis
integruotas slenkancio vidurkio modelis (ARIMA(p,d,q)). Sis metodas bus naudojamas miisy
laiko eiluc¢iy palyginimui su miisy siilomu metodu.

Darbo tikslas yra sudaryti laiko eilu¢iy, kurios yra gristos nereguliariu rekonstravimu j
laiko vélinimy erdve, dinaminj modelj. Rekonstravimo dimensijos nustatymui yra naudojamas
klaidingy artimiausiy kaimyny metodas. Darbe naudojami nereguliariis laiko vélinimai, kuriy
paieskai pritaikytas skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmas. Skruzdziy feromony
pasiskirstymui skai¢iuoti yra naudojamas ruletés rato pasirinkimo algoritmas. Optimizavimo
tikslo funkcija yra visy atraktoriy vidutinis plotas. Modelis yra pritaikomas prognozei, Kkai
surandamos tinkamiausios laiko vélinimy reikSmés. Laiko eilu¢iy prognozei yra naudojamas
radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas. Pusé laiko eilutés yra naudojama neuroninio tinklo
apmokymui, o kita pusé — prognozei ir prognozés paklaidy jvertinimui.

Darbe sitilomo modelio jvertinimui prognoziy rezultatai yra lyginami su Kitais laiko eiluciy
prognozavimo metodais naudojantis prognozés paklaidy metrikomis. Darbe tikrinama hipotezé,
jog musy sitilomas modelis geba geriau prognozuoti jvairias laiko eilutes lyginant su Kitais
metodais bei kity autoriy tyrimais.

Tyrime yra pateikiama Mackey-Glass chaotinés laiko eilutés prognozé ir kitos realaus
pasaulio laiko eilutés. Mackey-Glass laiko eiluté buvo prognozuojama su mazomis paklaidomis.
Dauguma kity modeliy prognozavo pras¢iau nei miisy sitilomas modelis. Taciau straipsniuose
galime rasti kity metody, kurie prognozavo §ig laiko eilut¢ su Zymiai mazesnémis paklaidomis.
Realaus pasaulio laiko eiluciy prognozés paklaidos buvo lyginamos su ARIMA modeliu. Miisy
siilomas modelis visur prognozavo tiksliau nei ARIMA modelis. Tyrimai parodé, jog misy

siilomas modelis sugeba prognozuoti toli ] ateiti su mazomis paklaidomis.
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SUMMARY

Time series analysis purpose is to establish a model that describes the dynamics of the time
series and then use this model for time series forecasting. Although there are a lot of effective
operating time series forecasting methods, but not the best forecasting method. All methods have
their own advantages and disadvantages. One of the most commonly used time-series forecasting
methods are autoregressive integrated moving average model (ARIMA(p,d,q)). This method will
be used in our time series to compare with our proposed method.

The aim of this work is to create the time series dynamic model, which is based on non-
uniform embedding in the phase-space. False nearest neighbor method is used for determine the
embedding dimension. Ant colony optimization algorithm is used for non-uniform time delay
search. Ants’ pheromone is used to calculate the distribution of the roulette wheel selection
algorithm. Optimization objective function is the average area of all attractors. The model is
applied for forecasting with the best the time delay values. Finally, radial basis function neural
network is used to forecast values. In the beginning half of the time series is used for training the
neural network, and the other half - prognosis and the prediction error evaluation.

Results of forecast are compared with other time series methods using the prediction error
metrics. The paper examined the hypothesis that our proposed model is better compared with
other methods, and the other authors of the studies.

The study is presented in Mackey-Glass chaotic time series prediction, and other real-world
time series. Mackey-Glass time series were predicted with small tolerances. Most other models
predicted worse than our proposed model. However, there are methods with much smaller
prediction tolerances. Real-world time series prediction error was compared with the ARIMA
model. Our proposed model everywhere predicted more accurately than ARIMA model. Studies

have shown that our proposed model is able to predict far into the future with small tolerances.



Zenqu, simboliy ir santrumpuy sarasas

d — laiko vélinimy erdvés dimensija

T — laiko vélinimas

ACO - skruzdéliy kolonijos optimizavimo algoritmas

Al — dirbtinis intelektas

AR — autoregresinis modelis

ANN — dirbtiniai neuroniniai tinklai

AR(p) — autoregresinis modelis

ARIMA(p,d,q) — autoregresinis integruotas slenkancio vidurkio modelis su laipsniais p, d ir q
BSPO — daleliy spieciaus algoritmu

ECG - elektrokardiograma

FNN — klaidingy artimiausiy kaimyny metodas

MA — slenkancio vidurkio modelis

MAPE — vidutiné absoliucioji procentiné paklaida

MDL — minimalaus apraS§ymo ilgio modelis

NAR — netiesiniais autoregresiniais neuroniniais tinklais
RBF — radialiniy baziniy funkcijy neuroniniai tinklai
RMSE — vidutinés kvadratinés paklaidos kvadratiné Saknis

RWS — ruletés pasirinkimo algoritmas



IVADAS

Laiko eiluté¢ yra tam tikrais laiko momentais fiksuoti steb¢jimy dydziai. Laiko eilutés
naudojamos priimant dabarties sprendimus pagrjstus stebéjimy istorija. Jy tikslas yra nustatyti
modelj, kuris apibiidina laiko eilutés dinamikg ir, panaudojant tg modelj, prognozuoti laiko
eilutés reikSmes j ateitj. [1, 2]

Chaosas buvo tiriamas ilgg laikg. Paprastai yra manoma, kad Poincaré yra pirmasis, kuris
studijavo chaosg. XIX amziuje Poincaré tyré ribotg trijy kiny problemg (angl. Three-body
problem), kai vienas kiinas yra nereik§mingai mazas lyginant su kitais dviem. Poincaré nustate,
kad Sios sistemos sprendinys yra labai sudétingas ir negali buti tiksliai apskaiciuotas. Chaoso
tyrimy pradininku laikomas Lorenz, kai 1963 metais, studijuodamas ory prognoze, atskleidé
drugelio efekta (angl. butterfly effect). [3, 4]

Laiko raidos sistemy prognozavimas yra svarbi problema daugelyje mokslo sriciy,
pavyzdziui, ekonomikos ar ory prognoziy. Daugybé jrankiy buvo sukurta biitent Siam tikslui.
Svarbiausig metodg pasitlé Packard (1980), kurio veikimo principu stengiamasi rekonstruojanti
laiko eilute j fazing erdve naudojantis laiko vélinimo technika. Sios technikos pagalba yra
konstruojamas laiko vélinimy vektorius. Véliau teoremg matematiskai jrodé Takens (1981) kaip
jtvirtinimo teoremg (angl. embedding theorem), o ja patvirtino ir papildé Sauer (1991). Chaoso
teorijos atradimas suteiké galimybe netiesinémis deterministinémis lygtimis atpazinti sunkiai
nuspéjamo désningumo rezultatus. [4, 5, 6]

Darbo tikslas — sudaryti laiko eiluciy, kurios yra gristos rekonstravimu j laiko vélinimy
erdve, dinamin; model] paremta geometrinémis atraktoriaus savybémis. Geometrinéms
atraktoriaus savybéms tirti analizuojamas atraktoriy uzimamas plotas. Darbe naudoti
nereguliarius laiko vélinimus, kuriy paieSkai pritaikytas skruzdziy kolonijos optimizavimo
algoritmas. Suradus tinkamiausiais laiko vélinimy reikSmes, pritaikyti modelj eilutés reikSmiy
prognozavimui. Sudarytas prognozavimo modelis turi prognozuoti chaotines laiko eilutes.

Darbe sitilomo modelio jvertinimui palyginti su Kitais laiko eilu¢iy prognozavimo metodais
naudojantis prognozés paklaidy metrikomis. Darbe tikrinama hipotezé, jog misy sitilomas
modelis geba geriau prognozuoti jvairias laiko eilutes lyginant su kitais metodais bei kity autoriy
tyrimais.

Sio darbo tema buvo paruostas straipsnis tema ,,Electrocardiography time series forecasting
and optimization using ant colony optimization algorithm* recenzuojame tarptautiniame Zurnale
,Journal of Mathematical Models in Engineering™ ir skaityti praneS§imai konferencijose
,Matematika ir matematikos déstymas - 2016 bei ,,Matematika ir gamtos mokslai: teorija ir

taikymai®.



1. LITERATUROS APZVALGA

Laiko eiluciy prognozavimas yra labai svarbus uzdavinys dél didziulio $iy laiky
pritaikomumo. Prognozavimo uzdavinius galima spresti su daugybe metody — neuroniniy tinkly,
autoregresiniy modeliy, neraiSkios logikos tinkly, eksponentinio glodinimo, stochastiniy
diferencialiniy lyg¢iy ar slenkancio vidurkio metodais. Nors yra labai daug efektyviai veikianciy
laiko eiluc¢iy prognozavimo metody, taciau geriausio prognozavimo metodo néra ir visi metodai
turi savy privalumy ir trikumy.[1, 2, 3]

Vienas i§ dazniausiai naudojamy laiko eilu¢iy prognozavimo metody yra autoregresinis
integruotas slenkanc¢io vidurkio modelis, dar kitaip zinomas kaip ARIMA(p,d,q). Jj pirmg kartg
pristaté Box ir Jenkins 1967 metais sujungus autoregresijos (AR(p)) ir slenkancio vidurkio
(MA(g)) modelius. d — modelio integruotumas, nes ARIMA modelis turi biiti stacionarus
procesas, kur d eilés pokyciai yra stacionariis procesai, o d-1 eilés pokyciai néra stacionaris.
ARIMA(p,d,q,) modelis apibréZziamas lygybe

P(L)(1 = L)%, = Q(L)er, (1)
¢ia P(z) ir Q(z) yra atitinkami p ir q eilés autoregresiniai AR(p) ir slenkancio vidurkio MA(q)
eilés polinomai, o €; — balto triuk§mo procesas.[1, 2, 7]

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN) taip pat yra naudojami laiko eilu¢iy prognozei. Nors
ARIMA modeliai naudojami tik prognozavimui, ANN metodai yra sékmingai taikomi ir kitose
srityse kaip klasterizavimas ar maSiny apmokymas. Taip pat, ANN modeliai daznu atveju parodo
geresnius rezultatus nei kiti standartiniai laiko eiluciy prognozavimo metodai. Tokiu atveju
uzdaviniai dazniausiai pasizymi papildomu triukSmu bei netiesiSkumu. Toks modelio
efektyvumas argumentuojamas, jog neurony tinklai imituoja gyvy organizmy biologing nervy
sistema, kuri pasiZymimi asociatyvine atmintimi, apsimokymu bei adaptyviu duomeny valdymu.
ANN metodai pirmiausia apsimoko i§  turimy duomeny, bando nustatyti funkcines
priklausomybes tarp duomeny ir véliau prognozuoja jomis besivadovaudama. Dirbtiniy
neuroniniy tinkly metodai yra apmokomi kol apmokymo paklaidos maZz¢ja arba kol pasiekia
apmokymo paklaidy tiksla.[4, 8, 9]

Realaus pasaulio laiko eilu¢iy modeliai daZniausiai pasiZymi nenuspéjamumu ir
permainingumu, nes eilu¢iy kintamyjy skaidiai néra Zinomi. Siose dinaminése sistemose,
pavyzdziui degaly sanaudy ar -elektrokardiogramos signalo sistemose, sudétinga atlikti
prognozes, o jy paklaidos daznu atveju biina didZiulés. Vienas efektyviausiy metodu tokiy laiko
eiluciy analizei yra metodas, kurio pagalba rekonstruojamos laiko eilutés sistemos i laiko
vélinimy erdve. Siame metode naudojantis laiko eilutés duomenimis nustatomos pilnos sistemos

dinaminés charakteristikos. Sistemos rekonstravimo metodu sukuriama d-maté laiko vélinimy
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erdve, kurioje d — laiko vélinimy erdvés dimensija, o 7 — laiko vélinimai. Siy parametry
nustatymui buvo pasitilyta daug metody: klaidingo artimiausio kaimyno metodas, Liapunovo
eksponenciy metodas, apibendrintos dimensijos metodas, tasky saraSy metodas, Cao metodas ar
tarpusavio informacijos algoritmas. Taip pat, literatiiroje ir straipsniuose yra pateikta daugybé
rekonstravimo pavyzdziy su reguliariais laiko vélinimais, ta¢iau naudojantis nereguliariais laiko
vélinimais gaunamas geresnis rekonstravimo atsakymas.[10, 11, 12, 13]

Kombinatorinio optimizavimo uzdaviniai yra daznai taikomi jvairiose srityse dél greito
beveik optimalaus rezultato radimo. Evoliuciniai algoritmai yra dazniausiai naudojami laiko
eiluciy rekonstravimui dél galimybés vis gerinti ir adaptuoti paieskos sistemg. Daznu atveju yra
pasirenkamas genetinis algoritmas, taciau straipsniuose galima rasti ir kity evoliuciniy algoritmy
pritaikyty rekonstravimo uzdaviniui spresti, pavyzdziui daleliy spieciaus ar skruzdziy kolonijos
optimizavimo algoritmus. Siy kombinatorinio optimizavimo algoritmy tikslo funkcijos biina
labai jvairios: didziausios Liapunovo eksponenciy reikSmée, minimaliy kaimyny atstumy paieska,
minimaliy apra§ymy ilgio (MDL) reik§mé ir kiti metodai.[4, 13, 14, 15]

Meie Shen, Wei-neng Chen ir Kkiti bendraautoriai savo darbe nagrinéja optimalaus fazinés
erdveés rekonstravimo dimensijos ir nereguliariy laiko vélinimy paieSka naudojantis skruzdziy
kolonijos optimizavimo algoritmu. Straipsnyje skruzdés ieSko abiejy parametry — dimensijos ir
laiko vélinimy. Tikslo funkcijai ir kokybés jvertinimui yra naudojami klaidingy artimiausiy
kaimyny, vidutinio keitimosi informacijos ir MDL metodai. Biitina pabrézti, jog Siame darbe
kiekvienos iteracijos metu pradzioj pasirenkama norima dimensija, o tik véliau laiko vélinimai.
Darbo rezultatai buvo jvertinti naudojantis tikslo funkcijy reikSmémis lyginant su genetinio
algoritmo rezultatais. ISvadose pateikta, kad skruzdziy kolonijos algoritmas suteikia lanksty,
mazesniy parametry reikalaujant] ir greita biidg, norint jvertinti dimensijg ir laiko vélinimus,
ta¢iau genetinis algoritmas duoda geresnius optimizavimo rezultatus.[4]

K. Mezeiova ir A. Krakovska nagringjo klaidingy artimiausiy kaimyny (FNN) metodg ir
palygino jj su simboliniy stebéjimy laipsniy metodu (angl. Symbolic observability degrees).
Metody rezultatai lyginami rekonstruojant Réssler, Lorenz, Sprott F ir hyperchaoting Rossler
sistemas. Autoriai atkreipia démesj, jog FNN rezultatai ne visur sutapo su simboliniy stebé&jimy
laipsniy metodu, taciau FNN rezultata nezymiai jtakoja pradiniai parametrai. ISvadose teigiama,
kad klaidingy artimiausiy kaimyny metodas yra efektyvus algoritmas norint rekonstruoti fazing
erdve.[16]

Xiaoxiao Cui ir Mingyan Jiang savo darbe prognozavo chaotines laiko eilutes su daleliy
spieciaus algoritmu (BPSO) ir klaidingy artimiausiy kaimyny metodu. Straipsnyje BPSO yra
pritaikytas fazinés erdvés rekonstrukcijos parametry paieSkai, kai tikslo funkcija yra klaidingy

artimiausiy kaimyny algoritmas. Toliau prognozei naudotas prisitaikantis svertinis branduoliy
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sintezés algoritmas (angl. adaptive weight fusion algorithm). Tyrimy rezultatuose paminéta, kad
algoritmas nesugeb¢jo prognozuoti Lorenz laiko eilutés, taciau puikiai prognozavo tradicines
tiesines laiko eilutes.[17]

Jianping Wang ir Kiti kolegos savo straipsnyje prognozavo saulés radiacijos stipruma.
Autoriai negaléjo naudotis tradiciniais prognozavimo metodais, kadangi signalas yra stiprus
stochastinis procesas, pasizymintis netiesiSkumu ir nestacionarumu. Tyrime laiko eilutés fazines
erdvés rekonstravimas atliktas autokoreliacijos (angl. Autocorrelation) ir keitimosi informacijos
(angl. Mutual information) algoritmais, o prognozé atlikta bangeliy neuroniniy tinkly modeliu
(angl. Wavelet neural network model). Prognozés paklaidos buvo zemos ir i§vadose autoriai
pabrezia, jog siiilomas neuroninis tinklas yra greitesnis ir atlieka tiksly prognozavima nei Kkiti
tradiciniai algoritmai.[18]

Taip pat Khalil Benmouiza ir Ali Cheknane nagirn¢jo saulés radiacijos laiko eilute. Savo
darbe jie parametry paieSkai taiko klaidingy artimiausiy kaimyny ir keitimosi informacijos
algoritmus, taciau toliau duomenys buvo Klasterizuojami k-vidurkiy metodu ir Kklasteriai
prognozuojami netiesiniais autoregresiniais neuroniniais tinklais (NAR). Véliau gauty klasteriy
prognozé naudojama saulés radiacijos laiko eilutés prognozei. ISvadose autoriai teigia, jog
klasterizavimas padeda neuroniniams tinklams interpretuoti laiko eiluciy tendencijas ir, to
pasékoje, gaunama tiksli laiko eilutés prognozé.[10]

Li Han ir kiti autoriai prognozavo véjo energija, kuri pasizymi stochastinémis ir
netiesinémis charakteristikomis. Fazinés erdvés rekonstravimo dimensijai ir laiko vélinimy
paieskai buvo pritaikyta pagrindiniy komponenciy analizé, prognozei — iStekliy pasiskirstymo
neuroninis tinklas (angl. Resource allocating neural network). Modelio adekvatumas yra
jvertinamas naudojantis Mackey-Glass chaoting laiko eilutg, o véjo energijos prognozeé
palyginama su Kitais 3 metodais. I§vadose raSoma, kad pagrindiniy komponenciy analizé gali
susidoroti su dimensijos ir laiko vélinimy atranka, taciau neuroniniy tinkly prognozé neparodé
maziausiy prognozavimo paklaidy lyginant su kitais prognozavimo modeliais.[11]

Atlikus literatiros apzvalga pastebéta, kad jvairiuose moksliniuose straipsniuose galima
rasti gaunamy gery prognozavimo rezultaty naudojantis faziniy erdviy rekonstravimo metodu,
ta¢iau vis dar daZnai yra taikomi reguliariy laiko veélinimy rekonstravimo algoritmai. Literattiroje
minima, jog nereguliarlis laiko vélinimai pateikia geresnius rezultatus, nes laiko eilutéje
1zvelgiamos skirtingos tendencijos. Bet optimaliy nereguliariy laiko vélinimy paieska yra

sudétingas uzdavinys ir dazniausiai reikalauja daug laiko.
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2. METODOLOGINE DALIS

2.1. Chaotinés laiko eilutés ir jy prognozavimas

Laiko eiluté yra laike kintantis duomeny tasky rinkinys, kuriame matavimai dazniausiai
atliekami pastoviais laiko intervalais. Sie rinkiniai yra naudojami duomeny tendencijy analizei
bei prognozavimo problemoms spresti. Laiko eilu¢iy metody tikslas yra nustatyti laiko eilutés
dinamikg naudojantis turima informacija, ir véliau pritaikyti tas pacias tendencijas ateityje.
Tokios problemos dazniausiai yra sunkiai iSsprendziamos, nes realaus pasaulio laiko eilutés yra

labai kompleksiskos. Laiko eiluté apibréziama formule
X() = (X(t) € R|t = 1,2,3...N}; 2)

¢ia t yra laiko indeksas ir N yra stebéjimy skaicius. Laiko eilu¢iy duomenis galima analizuoti
naudojantis jvairiais modeliais kaip eksponentinio glodinimo modelis ar ARIMA, taciau
dazniausiai Sie modeliai nepasizymi gera kompleksisky laiko eilu¢iy prognoze. To pasékoje, yra
svarbu nagrinéti Sias kompleksiskas eilutes, kurios dar kitaip yra vadinamos chaotinémis laiko
eilutémis.[2, 7]

Chaosas yra kompleksinis dinaminis reiSkinys, egzistuojantis jvairiose sistemose,
pavyzdziui, signaluose, atmosferoje, ekonomikoje ar biologijoje. Daugeliu realaus pasaulio
atvejy laiko eilutés pasizymi netiesiSkumu bei turi chaoso fenomeng. Taigi chaotiniy laiko
eiluciy prognozavimas tapo i$sukiu daugelyje mokslo sri¢iy.[1, 4]

2.2. Chaotinés laiko eilutés rekonstravimo problema

Chaoso identifikavimo technikai yra biitinas laiko eilutés rekonstravimas fazin¢je erdvéje.
Chaotinés dinaminés sistemos i$délioja trajektorijas jy faziy erdvéje, kurios ir sudaro atraktoriy.
Toks rekonstravimas naudojamas tam, kad vieno kintamojo eilut¢ bty galima pavaizduoti
daugiamateje erdvéje ir buty aiSkus jo dinaminis iSsidéstymas. Tad faziniy erdviy rekonstrukcija
yra pirmas zingsnis netiesiniy laiko eiluciy analizei ir prognozavimui. Packard pirmasis 1980
metais atsaké ] klausima, kaip rekonstruoti fazine erdve. Jis parodé, kad jmanoma rekonstruoti
dideliy dimensijy faziniy erdviy vektorius naudojant laiko vélinima. Pagal pateikta Packard
teoremg skaliarinés laiko eilutés dinamika yra integruojama j d-0Si0S dimensijos vélinimy
erdve, kurioje yra parenkami laiko vélinimai 7 tarp laiko eilutés tasky. Atsizvelgiant | laiko

veélinimo technika, vélinimy erdveé yra iSreiksta:

x(t) = (x(6), x(t + 1), x(t + 27), ..., x(t — (d — D1)); (3)
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¢ia 7 yra laiko vélinimas, o d yra rekonstravimo dimensija. Laiko vélinimo ir rekonstravimo
dimensija yra svarbiis parametrai rekonstruojant erdve. Taigi, Packard pasiiilé metoda, o Takens
pateiké jtvirtinimo teorema.[4, 5, 17]

Itvirtinimo teorema (angl. embedding theorem) teigia, kad fizinés sistemos dinamika yra
registruojama kaip laiko eiluté x(t;),x(t,),x(t3), ..., x(ty), ..., x(t,) gali buti gaunama arba
integruota } m dimensijy fazing erdve. Jei atraktoriaus dimensija yra d, o duotas bet koks laiko
vélinimas yra 7y, tai yra reikalingas m > 2d + 1 rekonstravimo dimensija (angl. embedding
dimension). Whitney (1936) pateiké rekonstravimo dimensijos ir rekonstravimo problema, kuri
teigé, jog d-dimensiné erdvé gali buti patalpinta j 2d + 1 koordinaciy sistema. [4, 14]

Sis metodas dar yra vadinamas reguliariu rekonstravimu ir yra pladiai taikomas atraktoriy
rekonstravimo problemai sprendziant modelio atpazinimo uzdavinius. Tiesa sakant, renkantis t,
trumpas laiko vélinimas gali bati optimalus auksSto daznio dinamikos rekonstravimui, o ilgas
laiko vélinimas gali geriau rekonstruoti Zemo daznio dinamikas. Realaus pasaulio laiko eilutés
daznai pasizymi nereguliariais dazniais, t.y. laiko eilutéje pastebima tiek zemo, tiek auksto
daznio dinamikos. Si dinamikos problema yra labai aktuali sudétingy ir nestacionariy signaly
rekonstravimui, pavyzdziui, biologiniy procesy laiko eilutéms. Turint tai omenyje, nereguliarus
laiko rekonstravimas gali susidoroti su tokiomis laiko eilutés dinamikomis, pakei¢iant vieng
laiko vélinimg j laiko vélinimy vektoriy 7;. TacCiau laiko vélinimy vektoriaus paieSka gali bati
NP-sunki problema rekonstruojant didelés dimensijos d laiko eilutes su galimai didZiuliais laiko
vélinimais, t.y. geriausio sprendinio paieska uztrukty ilgai. [5, 14, 19]

Tarkime turime laiko eilutg x(¢t), rekonstravimo dimensijg m ir laiko vélinimy vektoriy ;.

Tuomet gauname fazinés erdvés trajektorijas:

rx(1) x(14+7) .. x(14+71,-1)]7
x(2) x(2+71) .. x2+TH-1)

r= x(-i) x(2 + 71) x(2 +.Tm_1) ’ @
_x(M) x(M + T1) x(M +. Tm—1)

¢ia M yra fazinés erdvés taskai po fazinés erdves rekonstrukcijos su sglyga M = N — 7, _4.
Y yra pateikiamas kaip Y = [x(1),x(2), ..., x(M)]T, kur x(i) rekonstruoti vektoriai.

Optimaliai rekonstruotas atraktorius su tinkamai parinktais laiko vélinimais gali atskleisti
naujus dinaminés sistemos désningumus, kuriy iSsamesné analizé padéty tobulinant sistemos

matematinius modelius bei atliekant procesy prognozavima. [8, 14]
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2.3. Rekonstravimo dimensijy kiekio pasirinkimas

Faziniy erdviy rekonstravimui privaloma pasirinkti tinkama dimensija. Kennel ir kiti
pasiiilé klaidingy artimiausiy kaimyny metoda norint nustatyti minimalig dimensijg m fazinés
erdvés rekonstravimui. Sis metodas yra pagristas prielaida, kad du taskai, kurie yra arti vienas
nuo kito turéty islikti artimi didéjant dimensijai. Tarkime turime dimensijg d ir atstumg iki
artimiausio r-tojo kaimyno y"(n). Apskai¢iuojame Euklidinj atstumo kvardrata tarp y(n) ir
y'(n):

R%(n, 1) = ?;Ol[x(n +jT) — x"(n + jT)]% (5)

Skai¢iuojant d + 1 dimensija, apskaiciuojamas atstumas tarp y(n) ir to pacio artimiausio

kaimyno y" (n) naudojantis formule:
Ri.,(n,7) =Ri(n,7) + [x(n +dT) — x"(n + dT)]% (6)

Siame metode yra tiriamas atstumo skirtumas, kai pereinama i§ dimensijos d i d + 1.
Atstumo skirtumas gali biti apskai¢iuotas pasinaudojus auk$¢iau pateiktomis formulémis (5,6).

Klaidingas kaimynas priskiriamas bet kuriam kaimynui naudodamasis formule:

= > Rio; (7)

2 |R3,,(n,)-Ri(n,r) _ |x(n+dT)—x" (n+dT)|
R3(nr) RZ(n,r)

kai rekomenduoja R;,; = 15. Antras kriterijus apriboja duomeny rinkinio dydzio klausima.

Jei y(n) kaimynas néra arti ir jis yra ,.klaidingas artimiausias kaimynas, tai Ry, (n) = 2Ry.
Ry =~ INoa[x(n) — %)% ®)
Antro kriterijaus formulé:
Rd;—:(n) > Ator; 9)

kur rekomenduojama A,,; = 2.[4, 10, 16, 20]
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2.4. Optimizavimo algoritmas rekonstravimo uzdaviniui spresti

2.4.1. Skruzdziy kolonijos algoritmas

1 pav. Skruzdziy kolonijos veikimo principas

Kombinatorinio optimizavimo metodai yra labai aktuali matematikos mokslo sritis dél
didelio praktinio pritaikomumo. Daug algoritmy buvo sukurta stengiantis iSspresti jvarius
kombinatorinius uzdavinius. Sie algoritmai gali bati skirstomi j dvejas riiis: tikslius ir
apytikslius algoritmus. Tikslis algoritmai visada randa geriausiag sprendinj, o apytiksliai
algoritmai randa optimaly sprendinj per ribotg laika. Visgi, kombinatoriniai uzdaviniai yra NP-
sunkiis ir todel tikslis algoritmai yra neoptimaliis laiko atZvilgiu. O apytiksliai algoritmai
suranda optimaliausius sprendinius per trumpg laika, t.y. aukojama geriausio atsakymo paieSka
vardan sutaupyto laiko.

Skruzdziy kolonijos optimizavimas (ACO) (angl. ant colony optimization ) yra vienas i$
naujausiy metody, skirty apytiksliam optimizavimui.  Skruzdziy kolonijy charakteristika
iSnaudojama ACO algoritmu, siekiant i§spresti kombinatorinius uzdavinius. Marco Dorigo ir
kolegos pristaté ACO algoritma 1992-aisiais metais. Sio algoritmo sukiirimas buvo jkvéptas
skruzdziy kolonijy stebéjimui. Skruzdés yra bendruomeniniai vabzdziai. Jie gyvena kolonijomis
ir ju elgesiai paremti kolonijos i§gyvenimo tikslui, o ne j individy i§likima. Sis algoritmas buvo
atrastas remiantis skruzdziy maisto paie$kos procesu. Sio proceso esmé yra netiesioginis
bendravimas tarp skruzdéliy naudojant cheminius feromony takus, kurie leidzia jiems rasti
trumpus kelius tarp jy kolonijos ir maisto Saltiniy. Pradzioj skruzdélés iesko trumpiausiy keliy
tarp maisto Saltiniy ir jy lizdo. IeSkodami maisto, skruzdés i§ pradziy atsitiktine tvarka iStiria

plota aplink savo lizdg ir vaik§¢iodamos palieka feromony cheminj taka ant Zemés, o véliau
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skruzdélés gali uzuosti feromonus. Renkantis savo kelia, jos linkusios pasirinkti stipriy feromony
koncentracija pazymétus takus. Kai tik skruzdés randa maisto S$altinj, jvertina maisto kieki,
kokybe ir grizta atgal i lizda. grizimo metu, skruzdés paliktas feromony kiekis gali priklausyti
nuo maisto kiekio ir kokybés. Véliau feromony takai ves kitas skruzdéles prie maisto Saltinio.
Iliustruotas pavyzdys pateiktas 1 paveikslélyje.

Siame darbe skruzdziy kolonijos algoritmas bus naudojamas laiko vélinimy reik§miy
paieskai. Tinkamai parinktos nereguliariy laiko vélinimy aibés pagalba rekonstruojamo
atraktoriaus savybés gali atskleisti tiriamos dinaminés sistemos désningumus fazingje erdveje.
Siy désningumy analizé padéty neuroniniui tinklui atlikti laiko eilutés prognoze.[4, 14]

2.4.2. Ruletés rato pasirinkimo algoritmas

Ruletés rato parinkimo algoritmas, dar vadinamas atsitiktin¢ atranka su pakeitimu, yra
stochastinis algoritmas norint sudaryti atrinkimo schemga. James Baker pristaté §j algortima 1987
metais. Miisy tyrime jis bus naudojamas padéti skruzdéléms pasirinkti laiko vélinimus t.

Tarkime skruzdélés gali pasirinkti bet kokj laiko vélinimg 7, kai 7 € {1,2, ..., MaxT}.

Pirmiausiai pasirinkimo variantai gauna vienodas tikimybes biti pasirinktam, t.y. jei yra MaxT
vienody pasirinkimo galimybiy, visos pasirinkimo galimybés turi tikimybe p = ﬁ buti
pasirinktas. Tada atsitiktinai pasirenkamas vienas i§ laiko vélinimy 7;. Jei optimizavimo
algoritmas pateikia geresnj tikslo funkcijos rezultatg su reikSme 7; nei buvo, skruzdélé palieka
savo feromonus ant biitent Sio laiko vélinimy reikSmés P(t;) = P(t;) + ph, kur ph yra
skruzdélés feromonai, ir padidina pasirinkimo tikimybe véliau.

Tolimesnése algoritmo iteracijose P(;) yra jvertinama remiantis skruzdZiy feromonais ir
euristinémis reikSmeémis:

P(z;)
P(1)) = Shamre—
P(t) = (%) S TP’

0, kitais atvéjais

kait € {1,2,..., MaxT} (10)

Skruzdéliy pasirinkimo galimybeés yra atnaujinamos kas kartg radus geresne tikslo funkcija.
Didziulis skruzdéliy feromony kiekis tam tikroje laiko vélinimy reikSméje 7; gerokai padidina
tikimybe pasirinkti §j laiko vélinima, taCiau tikimybé pasirinkti kitus laiko veélinimus niekada
neiSnyksta. To pasé€koje, skruzdélés turi tikimybe pasirinkti kitus laiko vélinimus ir ieskoti
geresnés tikslo funkcijos rezultato.[4, 14]

2.4.3. Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmo tikslo funkcija

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmo pagalba randamos optimaliausias laiko
vélinimy reikSmes 7;, kai i € 1,2, ...,d — 1. Norint surasti Sias reikSmes bus ieSkomas didZiausias
vidutinis atraktoriy plotas. Kiekvieno atraktoriaus ploto skai¢iavimui iSdalinome atraktoriaus
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plokstuma i n skritulio iSpjovy (Zr. 2 pav), suskai¢iavome kiekvienos iSpjovos uzimama plota,
kai r yra didZiausias tasko nuotolis nuo atraktoriaus centro tam tikroje iSpjovoje, ir sudéjome

visy i§pjovy plotus.

0.8

06

047

x(t)+-,1

08 06 -04 02 0 0.2 04 06 08
x(t)
2 pav. Atraktorius skritulyje su 20 iSpjovy

2.5.  Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN) yra sistema, kuri remiasi biologiniy neurony tinkly
operacijomis ir todél gali biiti apibréziami kaip biologiniy neuroniniy sistemy emuliacijos. ANN
yra kompiuterinés sistemos, skirtos sukurti arba bent jau imituoti protinga elgesj. Skirtingai nuo
klasikiniy dirbtiniy intelekto (AI) sistemy, kurios yra skirtos tiesiogiai priimti racionalius ir
loginius sprendimus, neuroniniais tinklais siekiama atkurti mechanizmus, kurie apmokyti galéty
nuolat spresti naujai besiformuojancias sudétingas sistemas. Neuroniniai tinklai buvo sékmingai
sukurti ir pritaikyti sprendziant modeliy atpazinimo, pajégumy planavimo, robotikos problemas.
Informaciniy technologijy mokslo srityje neuroniniai tinklai buvo sékmingai pritaikyti

prognozavimo, duomeny analizés ar duomeny gavybos uzdaviniuose.[9, 21]
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@ Aktyvavimo funkcija

output =
L -1 otherwise

‘_ iseji
jimas
. i=0

. svoriai
jéjimas
3 pav. Perceptrono sandaros schema

Viena i§ ANN sistemy yra pagrista moduliu, vadinamu perceptronu (3 pav.). | perceptrong
paduodamas realiy reikSmiy jéjimo vektorius. Perceptronas apskaiCiuoja tiesing Siy jéjimy
kombinacija, tada iSveda 1, jei rezultatas yra didesnis nei nustatytas slenkstis, ir iSveda -1
prieSingu atveju. ApibréZziant tiksliau, jéjimams xq,...,X,, i$éjimas f(xq,..,x,) bus
apskaiciuojamas taip

1 jei wo+wyxy +wyxy + - +wpx, >0
0(xq, ) Xp) ={ J 0_1 1 e o ; (11)
prieSingu atveju

¢ia kiekvienas w; yra realaus tipo konstanta arba svoris, kuris apibrézia jé¢jimo x; indélj
perceptrono i§¢jimui. Dydis (w,) nusako slenkstj, kurj svoriné jéjimy kombinacija wy, + wyx; +
WX, + -+ + Wy, turi virSyti norint, kad perceptronas i$é¢jime duoty 1.

Norédami supaprastinti iSraiSkg jsivaizduojame, kad lygtyje (11) x, = 1, tada galime
uzradyti Y.i—ow;x; > 0 arba vektoriniame pavidale w x X > 0. Trumpiau, perceptrono funkcija
kartais uzraSoma ir kaip

1 jeiy>0

—1 prieSingu atveju’ (12)

o(X) =r(WxX), kur r(y) = {

Mokydamasis perceptronas turi parinkti reikSmes svoriams wy, ..., w,,. Hipoteziy erdvé H
yra visy imanomy realaus tipo svoriy vektoriy aibé

H = (W|W € R"*1}, (13)

I perceptrong galime Zvelgti kaip j hiperplokStuminj sprendimy priémimo pavirs$iy N-matéje
erdvéje. Perceptronas iS¢jime iSveda 1 egzemplioriams gulintiems vienoje hiperplok§tumos

puséje ir -1 egzemplioriams kitoje hiperplokStumos puséje (4 pav.).[9, 22]
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(a) (b)

3 pav. Tiesiskai perceptronu atskiriamo (a) ir tiesiskai neatskiriamo (b) duomeny rinkinio pavyzdziai

2.5.1. Perceptrono mokymosi taisyklé

Perceptrono svoriai atnaujinami kiekviename zingsnyje, pagal tokig taisykle
w; <« w; + Aw;, kur Aw; = n(t — o)x;; (14)

¢ia t — nagringjamo mokymo imties egzemplioriaus iS¢jimas pagal tikslo funkcija, f —
perceptrono apskaiciuotas i$¢jimas, 7 — teigiama konstanta, vadinama mokymosi greiciu.
Mokymosi greitis nusako kokiu lygiu atnaujinami svoriai. Dazniausiai 7 parenkama maza verte,
kartais daromas konstantos mazinimas didéjant iteracijy skaiGiui. Si taisyklé konverguoja
tiesiSkiems duomeny rinkiniams. Konvergavimas tiesiskai neatskiriamy duomeny rinkiniy atveju
néra uztikrintas.[9, 21]

2.5.2. Atgalinio sklidimo algoritmas

Atgalinio sklidimo algoritmas pateiktam ANN tinklui su fiksuotu moduliy ir sarysiy
skai¢iumi 18Smoksta daugiasluoksnio tinklo svorius. Kvadratiné paklaida tarp tinklo i8¢jimo ir
tikslo funkcijos reikSmés minimizuojama gradiento mazéjimo biidu. AukSciau pateikta
kvadratinés paklaidos skai¢iavimo formule perraSome taip, kad apimty visus tinklo i$¢jimo

modulius
— 1
E(W) = 2 Xaep Zkeisejimai(tka = 0ka)’; (15)

Cia iséjimai —visy tinklo i8éjimo moduliy aibé; t;4 Ir fig — tikslo ir i8éjimo reikSmés,
susietos su k-tuoju i§é¢jimo moduliu ir mokymo pavyzdziu d.
Toliau pateikiamas algoritmo variantas ANN tiesioginio apé¢jimo (angl. feed-forward)

tinklui su dvejais sigmoidiniy moduliy sluoksniais.[9, 21]
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2.5.3. Dirbtinio neuroninio tinklo metodo eiga
e Sukuriamas tiesioginio apé¢jimo tinklas su n;, 1éjimy moduliais, ny;z4en pasléptais
moduliais ir n,,; i§¢jimy moduliais.
¢ Inicijuojami visi tinklo svoriai. Atsitiktinai parenkamos reikSmés i§ pakankamai mazy
reik§miy intervalo.
e Kol bus jvykdyta sustojimo salyga atliekame Zingsnius:
1. Tinklui paskleidziami jéjime turimi duomenys — tinklui paduodame egzemplioriy X,
apskaiciuojame kiekvieno tinklo modulio u i$¢jimg o,,.
2. Atgalios tinklui paskleidziama paklaidas — Kickvienam tinklo i$¢jimui k

apskai¢iuojama jo paklaidos apibréztis &y
6k« 0k (1 — 05 ) (tr — 0p)- (16)

3. Kiekvienam pasléptajam tinklo moduliui h apskai¢iuojama jo paklaidos apibréztis &y,
Op < op(1 — 0x) Yeisejimai Wi Ok - (17)
4. Atnaujinamas kiekvienas tinklo svoris w;;[21, 22]
Wji «— Wji + Ale', kur AW]l = 775]95]1 (18)

2.5.4. Radialinés bazés funkcijos neuroninis tinklas

a(x) a4y

5 pav. RBF tinklo schema

Radialinés bazés funkcijos neuroniniai tinklai (RBF) vadovaujasi daugiamaciy
interpoliacijos modeliy metodika. RBF gali buti naudojami tiesiniams arba netiesiniams
modeliams ir vieno arba keliy sluoksniy tinklui. Siy funkcijy aproksimacijai pritaikant ANN

tinklams iSmokstama hipotezé turi pavidalg
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f(x) =wp + Zﬁ:quKu(d(xw x)); (19)

Cia kiekvienas x,, yra i$ aibés X, K, (d(x,, x)) — branduolio funkcija maZzéja, kai atstumas
d(x,,x) didéja. k yra vartotojo apibrézta konstanta, kuri nusako kiek branduolio funkcijy turi
buti jtraukta ] mokymasi.

Nors  f(x) yra globali f(x) aproksimacija, kiekvieno K, (d(x,,x)) indélis yra
lokalizuotas tasko x,, kaiminystés aplinkoje. Dazniausiai kiekviena i§ K, (d(x,, x)) yra Gauso
funkcija su vidurkiu x,, (centruota taske x,,) ir dispersija 2.

1

Ky (d(xy,x)) = e

Cow), (20)
19 lygtis aproksimuoja bet kurig funkcija su salygiskai maza paklaida, kai yra pateiktas
pakankamai didelis Gauso branduoliy skai¢ius k tokiy, kad branduolio plotis a2 gali biiti
nustatomas pasirinktinai. 19 lygtj galime jsivaizduoti kaip dviejy sluoksniy tinkla, kuriame
pirmasis moduliy sluoksnis apskai¢iuoja skirtingy K, (d(x,,x)) reikSmes, o antrasis
apskaiciuoja tiesing pirmojo sluoksnio reik§miy kombinacija.
RBF tinklas mokomas dvejais etapais:
1. Nustatomas paslépty moduliy skaicius k, o kiekvienas pasléptas modulis u apibréziamas
pasirenkant x,, ir 2 reikSmes, kurios apibrézia jo branduolio funkcija K, (d(x,, x)).
2. Svoriai w, mokomi maksimizuoti tinklo atitikimg mokymo duomenims. Tam

naudojamas globalios klaidos kriterijus, apibréztas formule

E =~ Yuen(f(x) = f())2. (21)

RBF tinklai yra globali tikslo funkcijos aproksimacija, apibrézta daugelio lokaliy
branduolio funkcijy tiesine kombinacija. Pagrindinis RBF tinkly privalumas yra jy mokymosi
efektyvumo pranasumas pries tiesioginio apéjimo (feed-forward) tinklus, kurie mokomi atgalinio
sklidimo algoritmu. Sis prana§umas pasiekiamas jéjimo ir i¥¢jimo sluoksniy RBF tinkluose
atskiro mokymo déka.[9, 21, 22, 23, 24]

2.6. Prognozés paklaidy tikrinimas

Svarbus klausimas skaiciuojant prognozavimo metodus yra prognozavimo tikslumas, nes
kuo mazesnés prognozavimo paklaidos, tuo prognozavimo patikimumas yra didesnis.
Dazniausiai naudojamos paklaidos yra maziausia vidutiné kvadratiné paklaida (Mean squared
error (MSE), Root mean squared error (RMSE)), kurios yra matuojamos atsizvelgiant j paklaidy

dispersija ir standartinj nuokrypj. [8, 11]
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RMSE = |F=afex
n

(22)

Cia X Ir x; y yra laiko eilutés tikroji reikSmé ir prognozés reik§mé laiko momentu t. n yra

prognozuojamy duomeny kiekis.

Kita tyrime naudojama paklaidy metrika yra vidutiné absoliu¢ioji procentiné paklaida (angl.

Mean Absolute Percentage Error):[11, 14]

2.7. Modelio struktiira

MAPE = ¥},
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6 paveiksle yra pateikta modelio struktiira. Naudojantis Sia struktiira yra prognozuojama
kiekviena chaotiné laiko eiluté. Modelio eiga paeiliui:

1.  Naudojantis klaidingy artimiausiy kaimyny metodu yra nustatoma minimali fazinés erdvés
d dimensija;

2. Modelyje nustatomi reikalingi kintamieji: skruzdziy kiekis, pradinis ir vienodas feromony
pasiskirstymas tarp skruzdziy, fazinés erdvés dimensija, maksimalus vélinimy skaicius,
iteracijy skaicius, maksimalus skruzdziy iteracijy skaicius;

3. Kiekviena skruzdé pasirenka d-1 laiko vélinimus T naudojantis ruletés pasirinkimo metodu
(laiko vélinimy reik§més rinkinyje negali kartotis);

4.  Kiekvienai skruzdei yra skai¢iuojama tikslo funkcija — vidutinis visy atraktoriy plotas;

5. Tikrinama, ar kuri nors skruzdé surado didesng¢ tikslo funkcijos reiksme. Jei surandama
didesné tikslo funkcijos reikSmé, atnaujinami skruzdziy feromony takai ir iSsaugoma
geriausios skruzdés duomenys — laiko vélinimai;

6. Tikrinama ar iteracijy kiekis pasieké¢ maksimaly skruzdziy iteracijy kiekj. Jei nepasieke,
griztam j 3 zingsnj;

7. Naudodamiesi geriausios skruzdélés duomenimis (laiko vélinimais), apmokomas
neuroninis tinklas;

8.  Prognozuojamas tolimesnés laiko eilutés reikSmeés naudojantis apmokyty neuroniniy
tinkly;

9. Ivertinamos prognozés paklaidos.

3. TIRIAMOJI DALIS

Visos tyrimui pasirinktos laiko eilutés duomeny S$altiniuose buvo apibréziamos kaip
chaotinés laiko eilutés arba turinCios chaoso fenomeng. Tiriamojoje dalyje buvo naudojami
vienodi pradiniai kintamieji nagrinéjant visas aptariamas laiko eilutes: skruzdéliy kiekis — 30,
paliktas feromono dydis radus didziausig tikslo funkcija — 0.01, atraktorius buvo dalinamas j 50
1Spjovy skaiciuojant jo plotg, maksimaliy iteracijy skaiCius ieSkant optimaliy laiko veélinimy
ACO algoritmu — 500. Maksimalus laiko vélinimas buvo pasirenkamas atsizvelgiant | laiko
eilutés sezoniSkumga arba naudojant ne daugiau kaip 20% chaotinés laiko apmokymo duomeny.
Radialiniy baziniy funkcijy neuroninis tinklas naudojo 2 sluoksnius, maksimalus neurony
skaiCius galéjo biti iki 1000 ir neuroninis tinklas buvo apmokamos kol apmokymo paklaida

mazg¢jo.
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3.5.  Mackey-Glass chaotinés laiko eilutés prognozavimas

Mackey - Glass laiko eilute
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7 pav. Chaotiné Mackey-Glass laiko eiluté

Mackey-Glass chaoting eilute atrado Leonas Glass 1977 metais McGill universitete. Glass
gali biiti geriausiai zinomas uZ matematisSkai pagristus jrodymus, jog tam tikri fiziologiniai
sutrikimai gali biiti laikomi ligomis. Sioms ligoms biidingi staiglis dinamikos poky¢iai Zzmogaus
fiziologinés kontrolés mechanizme, kurie sukelia ligas. Biitent Sios savybés yra atvaizduojamos
Mackey-Glass lygtyje:

dx
dt

p—=s—yx, v,B,n>0, (24)

14x,10
¢ia y, 8,7, n yra realts skaiciai ir x; yra kintamojo x verté laiku (t — 7). Laiko eiluté yra
sugeneruojama kai f = 0.2,y = 0.1 ir laiko vélinimai T = 17 (zr. 7 pav.).

3.5.1. Mackey-Glass laiko eilutés prognozé kai d = 4

Mackey — Glass laiko eilute rekonstruosime | laiko vélinimy erdve su nereguliariais laiko
vélinimais. Norint nustatyti ; kokig laiko veélinimy dimensijg rekonstruosime laiko eilute,

naudojame ,,klaidingo artimiausio kaimyno* algoritma (Zr. 8 pav.).
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8 pav. Mackey-Glass laiko eilutés minimalios rekonstravimo dimensijos paieska
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Galime teigti, jog optimaliam rekonstravimui reikalinga minimali dimensija yra d = 4.
Turédami minimalig rekonstravimo dimensijg, galime ieSkoti optimaliy laiko vélinimy t;, kai
i =1,..,d— 1. Laiko vélinimy paieskai naudojame skrudzdziy kolonijos algoritma, kuris iesko

didziausio vidutinio atraktoriy ploto tarp visy dimensijy, laiko intervale nuo 1 iki 100.
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9 pav. Mackey-Glass laiko eilutés optimaliy laiko vélinimy paieskos tikslo funkcija

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmu randama optimali laiko vélinimy aibé
{8;91;97}, su kuria vidutinis atraktoriy plotas yra F(8,91,97) = 3,2008 (zr 9 pav.).
Prognozuojama x(t + 6) reikSmé i$ praeities duomeny x(t — 92), x(t — 84) ir x(t).

Prognozavimui naudojamas radialinés bazés funkcijy neuroninis tinklas. Pirmiausia yra
surandami RBF neuroninio tinklo paplitimas (angl. spread) — 2.3. Véliau neuroninis tinklas yra
apmokamas naudojantis 500 Mackey-Glass laiko eilutés elementy, o like 500 eilutés nariy yra
naudojami prognozavimui (zr. 10 pav.). RBF neuroninis tinklas apmokamas, kol apmokymo
paklaidos geréja. Neuroninio tinklo apmokymy epochy kiekis — 61, o pasiekta apmokymy
paklaida — 3.48 x 10711,
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10 pav. (a) — tikras Mackey-Glass signalas; (b) — RBF prognoz¢; (c) — prognozés paklaidos.

Modelio patikrai stebimos prognozés skirtuminés paklaidos (Zr 10 apatinj pav.). Stjudento-t
kriterijus patvirtino, kad paklaidos yra pasiskirs¢iusios palei nulj (p = 0), Kolmogrovo-
Smirnovo testas paneigeé hipoteze, jog paklaidos yra priklausomos nuo duomeny (p = 1) (Zr. 11

pav.). Modelio RMSE paklaida — 5.8821 x 10~¢, MAPE paklaida — 5.5664 x 10~*%.
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11 pav. Mackey-Glass laiko eilutés prognozés paklaidy histograma, kai d = 4.
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3.5.2. Mackey-Glass laiko eilutés prognozé kai d = 6

Siekiant jvertinti sukonstruoto modelio rezultatus, reikia palyginti prognozavimo paklaidas
su kitomis tos pacios laiko eilutés prognozes paklaidomis, kur buvo naudojama 50% duomeny
apmokymui, 50% duomeny testavimui ir laiko eilutés prognozés rezultaty kokybei vertinimui
naudojama ta pati metrika. Siam tikslui yra panaudotas $altinis su 8 skirtingomis Mackey-Glass
laiko eilutés prognozémis.[8]

Taip pat, prie§ sulygindami misy sitilomo algoritmo paklaidas perskai¢iuosime Mackey-
Glass laiko eilutés prognoze, kai d = 6. Tai yra atliekama, nes modelio palyginimui naudojamas
Saltinis naudojo 6 dimensijy laiko vélinimy erdve ir klaidingy artimiausiy kaimyny metodas
pateikia minimaliag dimensija optimalig laiko eilutés rekonstravimui, bet ne optimaliausia
prognozavimui.

Analogiskai ieSkome optimaliy laiko vélinimy t;, kai i =1,...,d — 1. Laiko vélinimy

paieskai naudojame skrudzdziy kolonijos algoritmg laiko intervale nuo 1 iki 100.
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12 pav. Mackey-Glass laiko eilutés optimaliy laiko vélinimy paieskos tikslo funkcija

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmu randama optimali laiko vélinimy aibé
{7;15; 85; 94; 99} randama, su kuria tikslo funkcija yra F(7;15;85;94;99) = 7.4417 (zr 12
pav.). Prognozuojama x(t + 5) reik§mé i§ praeities duomeny x(t — 94), x(t — 87), x(t — 79),
x(t—9)ir x(t).

Prognozavimui naudojamas RBF neuroninis tinklas. RBF neuroninio tinklo paplitimas
(angl. spread) — 3.01. Véliau neuroninis tinklas yra apmokamas naudojantis 500 Mackey-Glass

laiko eilutés elementy, o lik¢ 500 eilutés nariy yra naudojami prognozavimui. RBF neuroninis
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tinklas apmokamas, kol apmokymo paklaidos ger¢ja. Neuroninio tinklo apmokymy epochy

kiekis — 103, o pasiekta apmokymy paklaida — 2.936 x 10711,
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13 pav. (a) — tikras Mackey-Glass signalas; (b) — RBF prognozé, kai d=6; (c) — prognozés paklaidos.

Modelio adekvatumui ir tikslumui nustatyti stebimos prognozés skirtuminés paklaidos (zr

13 apatinj pav.). Stjudento-t kriterijus patvirtino, kad paklaidos yra pasiskirsciusios palei nulj

(p = 0), Kolmogrovo-Smirnovo testas paneigé hipoteze, jog paklaidos yra priklausomos nuo
duomeny (p = 1). Modelio RMSE paklaida — 5.553 x 107¢, MAPE paklaida — 4.9321 x

107%.

Misy sitlomo modelio palyginimui su kitomis prognozémis naudojama RMSE metrika. 1

lentel¢je yra pateiktos skirtingy modeliy prognozavimo RMSE paklaidos. Joje matosi, jog

maziausios paklaidos gautos prognozuojant naudojantis kitu modeliu. Taciau §is modelis yra 3

modeliy hibridas, kuris buvo apmokytas naudojantis 6 milijonus iteracijy ir buvo reikalingos

40140 globalios iteracijos (bandymai) norint pasiekti §j geriausia rezultata.[25] Lyginant su

panasiais tyrimais, miisy siilomo modelio paklaidos yra 63 kartus mazesnés uz Saltinyje pateikta

geriausig prognozavimo paklaida.[8]
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1 lentelé. Mackey-Glass laiko eilutés paklaidy palyginimas

Prognozés modelis RMSE
Lanksciy beta funkcijy nervy medis naudojantis iSpléstu
genetiniu algoritmu ir hibridiniy bi¢iy kolonijos algoritmu 13534 > 107
Miisy sifilomas modelis, kai d=6 5,553 x 107
Miisy sitilomas modelis, kai d=4 5,8821 x 10~°
ANFIS su nereguliariu rekonstravimu 3,497 x 107
ANFIS su savaiminiu apsimokymu 5,5x 107*
ANFIS su reguliariu rekonstravimu 7,284 x 1074
Evoliucionuojantis RBF su jéjimy atranka 8,1x10™*
Hibridinis ANN ir ARMA 2,5x1073
Klasikinis RBF (su 23 neuronais) 1,14 x 1072
Atgalinio sklidimo NN 2x 1072
Autoregresinis modelis 1,9x 1071

3.6. Elektrokardiogramos prognozavimas

Miisy sitilomas modelis taikomas elektrokardiogramos (ECG) signalui (zr. 14 pav.). Si
prognozé yra naudojama aukstos kokybés sistemose norint suteikti pacientams perspéjimus pries
artéjan¢ius infarktus ar sustipréjusius priesirdziy virpéjimus.[26] Siam tyrimui buvo specialiai
pasirinktas paciento elektrokardiogramos jrasas, kuriam yra diagnozuotas priesirdziy virpéjimas.
PrieSirdziy virpéjimas yra Sirdies ritmo sutrikimas, pasireiskiantis nereguliariu ir labai greitu
Sirdies dazniu (plakimu), todél §i laiko eiluté pasizymi papildomu nestacionarumu bei triukSmu.
Duomenys yra gauti i§ , Northwestern® universiteto Cikagoje, kuriuos viesai patalpino
Masaciusetso technologijy universitetas tarptautiniam konkursui.[27] ECG laiko eilut¢ sudaro
8340 tasky (50 sekundziy), kuriy puse panaudosime neuroniniy tinkly apmokymui, o kita pus¢ —
prognozei.
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14 pav. Elektrokardiogramos signalo dalis ir minimalios dimensijos paieska rekonstravimui
Pagal anksciau pateikta metodika, reikia nustatyti i kokig laiko vélinimy dimensija

rekonstruosime ECG laiko eilute. Naudojantis klaidingy artimiausiy kaimyny metodu nustatoma

minimali dimensija optimaliam rekonstravimui d = 9 (zr. 14 pav.).
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15 pav. ECG laiko eilutés optimaliy laiko vélinimy paieskos tikslo funkcija

Zinant reikiama dimensija, laiko eiluté rekonstruojama j vélinimy erdve nereguliariais laiko
vélinimais. SKO algoritmas yra naudojamas norint rasti optimalius laiko vélinimus rinkinj laiko

intervale nuo 1 iki 400, t.y. viename signalo periode.
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randami laiko vélinimai

tikslo

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmo pagalba
{1;4;5;309;337;343; 344; 374}
F(1;4; 5;309; 337; 343; 344; 374) = 9.1365 x 10° (zr. 15 pav.). Prognozuojama x(t + 30)
reik§mé i praeities duomeny x(t — 344), x(t —343), x(t —340), x(t —339), x(t—7),

x(t — 1) ir x(t). 4170 duomeny (25 sekundés) naudojami RBF tinklo apmokymui, o likusi pusé

randama, su kuria funkcija yra

— prognozei. RBF neuroninio tinklo paplitimas (angl. spread) — 927.5, neuroninio tinklo

apmokymy epochy kiekis — 137, o pasiekta apmokymy paklaida — 5.391 x 1077,
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16 pav. (a) — tikras ECG signalas; (b) — RBF prognozé; (c) — prognozés paklaidos.

Modelio skirtuminés paklaidos pateiktos 16 apatiniame paveiksle. Stjudento-t Kriterijus
paneigé, kad paklaidos yra pasiskirs¢iusios palei nulj (p = 0), 0 Kolmogrovo-Smirnovo testas
patvirtino hipoteze, jog paklaidos yra priklausomos nuo duomeny (p = 0.003). Modelio
paklaidy palyginimas su ARIMA modeliu pateiktas 2 lenteléje.

2 lentelé. ECG signalo prognozés paklaidy palyginimas

Modelis RMSE
Miisy sitilomas modelis 6,6 X 1073
ARIMA(4,0,4) 0,7557
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3.7.  Kosminio erdvélaivio momentinio kuro sunaudojimo signalo prognozavimas

Laiko eilu¢iy duomenys yra momentinio kuro sunaudojamo elektromagnetiniai matavimai,
kurie naudojami kosminiams erdvélaiviams JAV ,,Space Shuttle” programoje. Sie voztuvai yra
naudojami siekiant kontroliuoti degaly srauta. Duomenis prognozéms pavieSino Kenedzio
kosmoso centro darbuotojai Bob Ferrell, Steven Santuro ir kiti kolegos. Sj projekta remia NASA
(NAS10-02044).[28] Sia laiko eilute sudaro 5000 tasky, kuriy 2000 tasky panaudosime
neuroniniy tinkly apmokymui, o kitus 2000 tasky — prognozei.

Kosminio erdvelaivio momentinio kuro sunaudojimas
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17 pav. Kosminio erdvélaivio momentinio kuro sunaudojimo signalas

Klaidingy artimiausiy kaimyny metodu yra nustatoma minimali dimensija optimaliam
rekonstravimui d = 5. Zinant reikiama dimensija, laiko eiluté rekonstruojama j vélinimy erdve
nereguliariais laiko vélinimais. ACO algoritmas yra naudojamas norint rasti optimalius laiko
vélinimus rinkinj laiko intervale nuo 1 iki 600.

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmo pagalba randami laiko vélinimai
{52;138;205; 251} randama, su kuria tikslo funkcija yra F(52;138;205;251) = 267.07.
Prognozuojama x(t + 46) reikSmé i§ praeities duomeny x(t — 205), x(t — 153), x(t — 67) ir
x(t). RBF neuroninio tinklo paplitimas (angl. spread) — 33.98, neuroninio tinklo apmokymy

epochy kiekis — 197, o pasiekta apmokymy paklaida — 9.30589 x 10~°.
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18 pav. (a) — kuro sunaudojimo signalas; (b) — RBF prognozg; () — prognozés paklaidos

Modelio skirtuminés paklaidos pateiktos 18 apatiniame paveiksle. Stjudento-t kriterijus
patvirtino, kad paklaidos yra pasiskirs¢iusios palei nulj (p = 0), taciau Kolmogrovo-Smirnovo
testas patvirtino hipoteze, jog paklaidos yra priklausomos nuo duomeny (p = 0). Modelio RMSE
paklaida — 1.9322 x 10™*, MAPE paklaida — 0.0258%. Modelio paklaidy palyginimas su
ARIMA modeliu pateiktas 3 lentel¢je

3 lentelé. Momentiniy kuro sgnaudy prognoziy palyginimas

3.8.

Modelis RMSE
Miisy sifilomas modelis 1,9322 x 107
ARIMA(2.1.3) 8,02 x 102

Elektros sanaudy prognozavimas

Laiko eilu¢iy duomenys yra Nyderlandy mokslo laboratorijos elektros sagnaudos (19 pav.).
Naudosime 4 ménesiy ilgio elektros sanaudy laiko eilute, kurioje elektros sunaudojamas

pateikiamas kas 15 minuciy, t.y. 96 matavimai per parg.[29]
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Mokslo laboratijos elektros sanaudos
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19 pav. Elektros sgnaudy signalas

Klaidingy artimiausiy kaimyny metodu yra nustatoma minimali dimensija optimaliam
rekonstravimui d = 8. Zinant reikiama dimensija, laiko eiluté rekonstruojama j vélinimy erdve
nereguliariais laiko vélinimais. ACO algoritmas yra naudojamas norint rasti optimalius laiko
vélinimus rinkinj laiko intervale nuo 1 iki 700, t.y. vienoje savaitéje.

Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmo pagalba randami laiko vélinimai
{117;199; 298; 413; 505; 583; 684}  randama, su  kuria  tikslo  funkcija  yra
F(117;199;298; 413;505; 583; 684) = 3.926 x 107. Prognozuojama x(t + 101) reik§me i3
praeities duomeny x(t — 583), x(t — 466), x(t — 384), x(t — 285), x(t — 170), x(t — 78) ir
x(t). RBF neuroninio tinklo paplitimas (angl. spread) — 1.2422 x 10*, neuroninio tinklo

apmokymy epochy kiekis — 167, o pasiekta apmokymy paklaida — 9.82545 x 107°.
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20 pav. (a) — energijos sunaudojimo laiko eiluté; (b) — RBF prognozé; () — prognozés paklaidos

Modelio skirtuminés paklaidos pateiktos 20 apatiniame paveiksle. Stjudento-t kriterijus
patvirtino, kad paklaidos yra pasiskirs¢iusios palei nulj (p = 0), 0 Kolmogrovo-Smirnovo testas
paneigé hipoteze, jog paklaidos yra priklausomos nuo duomeny (p = 1). Modelio RMSE
paklaida — 0.0188, MAPE paklaida — 9.53 x 10~*%. Modelio paklaidy palyginimas su ARIMA

modeliu pateiktas 4 lenteléje.

4 lentelé. Elektros sagnaudy prognozavimo paklaidy palyginimas

Modelis RMSE
Masy sitilomas modelis 0.0188
ARIMA(4,1,2) 0,3378
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4. ISVADOS

Sukonstruotas naujas laiko eiluéiy nereguliaraus rekonstravimo j laiko vélinimy erdve
modelis, skirtas optimaliy laiko vélinimy rinkiniui ieSkoti. Darbe pasitlyta laiko eilu¢iy
prognozavimo metodika, pagrista skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmu, radialiniy
baziniy funkcijy neuroniniais tinklais ir nereguliariu atraktoriaus rekonstravimu j
vélinimy erdve. Siame darbe pasiiilyta metodika padeda tiksliau prognozuoti laiko
eilutes palyginus modelio paklaidas su kity autoriy darbais ir Kitais prognozavimo
metodais.

Ieskant optimalaus laiko vélinimy rinkinio su skruzdziy kolonijos optimizavimo
algoritmu, pasiiilyta nauja tikslo funkcija — visy atraktoriy vidutinis plotas. Ploto vidurkio
skai¢iavimas padeda placiau iSpusti ploty vidurkius, ko pasékoje geriausiai atsiskleidzia
atraktoriaus savybés Tikslo funkcija yra greita sprendziant mazy dimensijy
rekonstravimo uzdavinius ir rado optimalias laiko vélinimy reikSmes.

Darbe rekonstruojant tradicing Mackey - Glass chaoting laiko eilute nereguliariais laiko
vélinimais naudojamas skruzdZziy kolonijos optimizavimo algoritmas. Minimali
rekonstravimo dimensija — 4. Siuo atveju optimizavimo tikslo funkcijos reikimé
F(8,91,97) = 3,2008, gaunama kai laiko vélinimy rinkinys {8;91;97}. Atitinkamai
kitoms laiko eiluttms buvo gaunami tokie laiko wvélinimai ir tikslo funkcijos:
elektrokardiogramos — F(1;4; 5;309; 337; 343; 344;374) = 9.1365 x 10°, elektros
sanaudy — F(117;199;298;413;505;583;684) = 3.926 X 107, momentiniy kuro
sagnaudy — F(52; 138; 205; 251) = 267.07,

Minétos laiko eilutés toliau yra prognozuotos naudojant RBF neuroniniu tinklu. Sio
tinklo jéjimai yra laiko eilutés rekonstruoti vektoriai tarp kuriy yra rasti laiko vélinimai.
Prognozuojant Mackey — Glass eilut¢ neuroninis tinklas apmokyme atliko 61 epochas, o
prognozavimo RMSE paklaida — 5.8821 x 107°. Sitilomos metodikos 25 sekundziy
ECG laiko eilutés prognozés RMSE paklaida — 6.6 X 10~3, momentiniy kuro sgnaudy —
1.9322 x 107*, 0 2 ménesiy elektros sgnaudy — 0.0188.

Darbe prognozavimo paklaidos palyginamos su kity metody paklaidomis. Mackey —
Glass mums pavyko pagerinti 168 Kkartus lyginant su ,, ANFIS su nereguliariu
rekonstravimu‘ metodu. Darbe pasitlyto modelio 2 ménesiy elektros sgnaudy prognozés
paklaidos buvo mazesnés 18 karty, 25 sekundziy ECG laiko eilutés paklaidos buvo
mazesnés 114 karty, o momentiniy kuro sgnaudy — 461 karta nei ARIMA modelio.
Geresnés RBF tinklo tikslumo prieZastys yra tai, kad RBF tinklas yra netiesinis metodas

ir apmokomas iki minimalios mokymosi paklaidos.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS. KLAIDINGU ARTIMIAUSIU KAIMYNU ALGORITMAS.

function [FNN] = knn deneme (x,tao,mmax,rtol,atol)
clc;

clear all;

workspace;

load Space;

X = Space;

plot(l:length(x),x, 'b', 'LineWidth',1);

xlabel ('laikas'");

ylabel ("x(t)");
]

title ('Kosminio erdvelaivio sunaudojimas"')
o 0 Qo o 00000 Qo
(] (]

time = (l:length(x)-1);
mmax = 10;

tao = 20;

rtol = 15;

atol=2;

fprintf ('nuskaityta')
N=length (x);
Ra=std(x,1);
fprintf('1l")
for m=1:mmax
M=N-m*tao;
fprintf ('2")
Y=psr_ deneme (x,m, tao,M);
FNN (m, 1)=0;
for n=1:M
y0=ones (M, 1) *Y (n, :);
distance=sqrt (sum((Y-y0)."2,2));
[neardis nearpos]=sort (distance);

D=abs (x (ntm*tao) -x (nearpos (2) tm*tao) ) ;
R=sqgrt (D."2+neardis (2) ."2);
if D/neardis(2) > rtol || R/Ra > atol
FNN (m, 1) =FNN (m, 1) +1;

end

end

fprintf ('iteracija #%d\n', m)

end

FNN= (FNN./FNN(1,1))*100;

figure (1)
plot(l:length(FNN),FNN, 'b', 'LineWidth', 2)
grid on;

title('Minimali rekonstravimo dimensija')
xlabel ('Dimensija’)

ylabel ('K-artimiausio kaimyno proc. dalis')
subplot (2,1,2)
plot(l:length (FNN),FNN, 'b', 'LineWidth', 2)
grid on;

title('Minimali rekonstravimo dimensija')
xlabel ('Dimensija')

ylabel ('K-artimiausio kaimyno proc. dalis')
subplot (2,1,2)
plot(l:length(x)x, 'k', 'LineWidth',2);
xlabel ('Time') ;

ylabel ("x(t)");

x1lim([1 800])
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title('Small part of the ECG signal')
function Y=psr deneme (x,m,tao,npoint)
N=length (x) ;
if nargin ==

M=npoint;
else

M=N- (m-1) *tao;
end

Y=zeros (M, m) ;
for i=1:m

Y(:,1)=x((1:M)+(i-1)*tao)"';
end

2 PRIEDAS. SKRUZDELIU KOLONIJOS OPTIMIZAVIMO ALGORITMAS.

clc;
clear;
close all'

load Power;
XT = Power;
XT = XT - mean (XT) ;
T=1:length (XT);
XT = transpose (XT) ;
n=numel (XT) ;
T = transpose (T);
dim=7;
phermone = 0.01;
imtis=500;
Maksiter=500;
dal = 50;
total ants=20;
P(l:imtis)=1/imtis;
Skruzde (dim, total ants)=0;
SkruDidz = 0;
Didz (1:Maksiter) = 0;
sprendinys (1l:dim)=0;
Matrica (n-imtis, dim)=0;
Geriausias = 0;
for iter=1:Maksiter
for i=l:total ants
Skruzde (:,1i)=Velinimas (P, dim) ;
Matrica(:,1)=XT(l:size (Matrica,l));
for x=2:dim+1
indeksas = Skruzde (x-1,1i);
Matrica (:,x)=XT (l+indeksas:size (Matrica,1l)+indeksas);
end
SkruDidz = Plotukas (Matrica,dal);
if SkruDidz > Geriausias

Geriausias = SkruDidz;
Didz (iter) = SkruDidz;
sprendinys=Skruzde (:,1);
else
%$Geriausias = Geriausias;
Didz (iter) = Geriausias;
end
end
if Didz (iter) > Geriausias
Geriausias = Didz (iter);

sprendinys=Skruzde (:,1);
for h=0:dim
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P (Skruzde (h, 1)) =P (Skruzde (h, 1)) +tphermone;

end
end
fprintf ('iteracija #%d\n', iter)
end
figure (1)
plot (Didz, 'b', "LineWidth', 2)
grid on;

xlabel ('Tteracijos'")

ylabel ('Vidutinis atraktoriu plotas')
figure (2)

plot (Didz, 'k', "LineWidth',2)

grid on;

xlabel ('Iterations')

ylabel ('Average area of attractors')

3 PRIEDAS. RULETES RATO PASIRINKIMO FUNKCIJA LAIKO VELINIMAMS

function [Geras] = Velinimas (P,dimensija)
k=0;

Ats = zeros(l,dimensija);

Atsakymas = zeros(l,dimensija);

X=1:numel (P) ;
while k < dimensija
p = cumsum([0; P(l:end-1).'; 1l+le3*eps]);

[a a] = histc(rand,p);
F = X(a);
if any (F==Ats)==1
k = k;
else
Atsakymas (k+1)=F;
k =%k + 1;
end
end
Geras = Atsakymas;
end

4 PRIEDAS. ATRAKTORIAUS PLOTO SKAICIAVIMO FUNKCIJA

function [Vis_plotas] = Plotukas(A,dal)
[~,stulpeliu] = size (A);
comb = nchoosek(l:stulpeliu,?2);
[Ceil,~] = size (comb);
Plo(l:dal) = 0;
as=0;
for i=1:Ceil
k=comb (i,1);
x=comb (i, 2);
Bl = A(:,k)
B2 A(:,x);
S = Dalinimas (B1,B2,dal);
for y=1l:dal
Plo(y)=(S(y)*S(y)*pi)/dal;
end
asd = sum(Plo);
as=as+asd;
end
Vis plotas=as;
end

’
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5 PRIEDAS. ATRAKTORIAUS DALINIMO FUNKCIJA J ISPJOVAS

function [S] = Dalinimas (XXT,YYT,dal)
k = dal/2;
pra = k+1;
S(l:dal) =0;
n = length (XXT) ;
BAM = [O:pi/k:pil;
BAM1 = [-pi:pi/k:0];
for i=1l:n
ilgis = sqQrt (XXT (i) *XXT (i) + YYT (1)*YYT (1))
if (atan2 (YYT (i) ,XXT (1)) >= 0)
for j=1:k
if BAM(J)<=atan2 (YYT (i) ,XXT (1))
if BAM(J+1)>atan2 (YYT (1) ,XXT (1))
if S(j)<ilgis;
S(j)=1ilgis;

end
end
end
end
else
for j=1:k
if BAM1 (j)<= atan2 (YYT (i) ,XXT (1))
if BAMI1 (j+1)>atan2 (YYT (i) ,XXT (1))
if S(k+j)<ilgis;
S(k+j)=1ilgis;
end
end
end
end
end
end
end

6 PRIEDAS. RBF NEURONINIO TINKLO FUNKCIJA

clc;
workspace;
clear all;
tic

N=500;

load mgdata.dat
a = mgdata;
duom = a(:,2);

taul = 8;
tau2 = 84;
tau3 = 6;

P = duom';

Apmok = N/5;
Startl = Apmok+1l;
Start2 Startl+N;
Pabaiga=2*N;

Pl=zeros (3,N);
Start=Startl;
P1(1,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+taul;
P1(2,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau?;
P1(3,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau3;
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P1(4,:)=P(Start:Start+N-1);
% Start=Start+taud;
% P1l(5,:)=P(Start:Start+N-1);
% Start=Start+taub;
% Pl(6,:)=P(Start:Start+N-1);
% Start=Start+taub;
% P1(7,:)=P(Start:Start+N-1);
% Start=Start+tau’;
% P1(8,:)=P(Start:Start+N-1);
% Start=Start+taus8;
% P1(9,:)=P(Start:Start+N-1);

T = P(Startl:N+Apmok) ;

mn = 1000;

daf = 2;

y = mean(T);

y00 = repmat (mean(T,2),1,size(T,2));

e00 = T-y00;
SSEQ0 = sse (e00);
SSEgoal = SSE00/100;

spread = 0.5*mean (median(dist(P1,P1l'"))) % issibarstymo konstanta
MSEQO = (N-1)*mean (var(T'))/N;

MSEi = (N-1)*var(T) /N;

size (T)

[ O Ntrain ] = size(T);

Ytrain0O = repmat (mean(T,2),1,Ntrain);
MSEtrain00 = mse (T-Ytrain00);

MSEgoal = MSEtrain00/2000 % R2train >= 0.995; % sum-squared error goal
MSEOO = mean(var(T"'));

net = newrbl(P1,T,1000000, spread,mn,df) ;
ytrain = net (P1l);

Pt2=zeros (3,1);

Start = Start2;

Pt2 (1, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taul;

Pt2 (2, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau2;

Pt2 (3, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau3;

Pt2 (4, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taud;

Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taub;

Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau6;

Pt2 (7, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau’;

Pt2 (8, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau8;

Pt2 (9, :)=P(Start:Start+1-1);

for 1 = 0:N

o° 0 o° o® o° o® o o o

o°

if 1~=0
Start=Start2+i;
$tau=9;

Pt2 (1, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taul;
Pt2 (2, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau?;
Pt2 (3, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau3;
Pt2 (4, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau4d;
Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taub;

o oe

o\°
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o

Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau6;
Pt2(7,:)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau’;
Pt2 (8, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau8;
Pt2 (9, :)=P(Start:Start+1-1);
Pt3(i)=yPred;

o® o° d° o o°

o°

end
yPred = net (Pt2);
end
Tt=P (N+Startl:2*N+Apmok) ;
Yt = Pt3;
train=duom (Startl:N+Apmok) ';
e=Tt-Yt;

ytrainn=ytrain* (max (duom)-min (duom) ) +min (duom) ;
index=Startl+N:2*N+Apmok;

figure (1) ;

subplot(2,1,1)

plot (Tt);

xlabel ('time (index) '); ylabel ('x(t)"');

subplot (2,1,2)

plot (Yt);

xlabel ('time (index) "); ylabel('radial basis');
figure (2);

plot (N+1:2*N,e);

xlabel ("Time"'") ;

ylabel ('"Error between the Objects and Outputs');
title('Simulation Error Analysis')

figure (3);

plot (1:N,T, 'b-",N+1:2*N,Tt, "r-")

grid on

hold on

plot (1:N,ytrain, "g+',N+1:2*N,Yt, "k+");

hold off

index=101:1101;

figure (5);

subplot (2,1,1)

plot (1:N,T,N+1:2*N,Tt);
xlabel ('time (index) '); ylabel ('x(t)"');
subplot (2,1,2)

plot (1:N,ytrain, '"b-',N+1:2*N,Yt, 'r-");
xlabel ('time (index) "'); ylabel ('radial basis');
% Isvedami svoriai ir poslinkiai
Wl=net.IW{1l,1};

bl=net.b{l,1};

W2=net.LW{2,1};

b2=net.b{2,1};

RMSE = sqgrt (mean ((Tt-Yt)."2))

toc

figure (6)

histogram(Tt-Yt,10)

xlabel ('Paklaidos');

ylabel ("Atveju kiekis');
title('Paklaidu histograma')

mape = mean (abs(e./Tt))*100

figure (10);

subplot(4,1,1)

plot (N+1:2*N,Tt, 'b', 'LinewWidth',2);
xlabel ('Laikas'); ylabel ('x(t)");
subplot (4,1,2)

plot (N+1:2*N,Yt, 'b', 'LineWidth', 2);
xlabel ('Laikas'); ylabel ('RBF prognoze');

o o o

o°
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subplot (4,1, [3:4])

plot (N+1:2*N,e, 'b', "Linewidth',2);
xlabel ('Laikas');
ylabel ('Paklaida');
Studentol=ttest (e);
[kazkas, Studento] =
Studento
[kazkas,KolSmirnov]=kstest2 (Tt, Yt);
KolSmirnov

ttest2 (Tt,e);

6 PRIEDAS. RBF NEURONINIO TINKLO APMOKYMO FUNKCIJA

function [outl,out2] = newrbl (varargin)
$NEWRB Design a radial basis network.

o\

% Radial basis networks can be used to approximate functions. <a
href="matlab:doc newrb">newrb</a>

% adds neurons to the hidden layer of a radial basis network until it
% meets the specified mean squared error goal.

% <a href="matlab:doc newrb">newrb</a> (X, T,GOAL, SPREAD,MN, DF) takes
these arguments,

% X - RxQ matrix of Q input vectors.

% T - SxQ matrix of Q target class vectors.

% GOAL - Mean squared error goal, default = 0.0.

% SPREAD - Spread of radial basis functions, default = 1.0.

% MN - Maximum number of neurons, default is Q.

% DF - Number of neurons to add between displays, default = 25.

% and returns a new radial basis network.

% The larger that SPREAD is the smoother the function approximation
% will be. Too large a spread means a lot of neurons will be

% required to fit a fast changing function. Too small a spread

% means many neurons will be required to fit a smooth function,

and the network may not generalize well. Call NEWRB with
different spreads to find the best value for a given problem.

% Here we design a radial basis network given inputs X and targets T.

% X = [1 2 3];

% T = [2.0 4. 5.91;

% net = <a href="matlab:doc newrb">newrb</a>(X,T);
% Y = net (X)

% See also SIM, NEWRBE, NEWGRNN, NEWPNN.

% Mark Beale, 11-31-97
% Copyright 1992-2011 The MathWorks, Inc.
% SRevision: 1.1.10.6 $ S$Date: 2013/10/09 06:34:28 $

BOILERPLATE_START
This code is the same for all Network Functions.

o° o©
\

o\

persistent INFO;
if isempty (INFO), INFO = get info; end
if (nargin > 0) && ischar(varargin{1l})
&& ~strcmpi (varargin{l}, "hardlim') &&
~strcmpi (varargin{l}, '"hardlims")
code = varargin{l};
switch code
case 'info',
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outl = INFO;
case 'check param'
err = check param(varargin{2});
if ~isempty(err), nnerr.throw('Args',err); end
outl = err;
case 'create'
if nargin < 2, error (message('nnet:Args:NotEnough')); end
param = varargin{2};
err = nntest.param(INFO.parameters,param);
if ~isempty(err), nnerr.throw('Args',err); end
outl = create network (param);
outl.name = INFO.name;
otherwise,
% Quick info field access
try
outl = eval (['"INFO."' code]);
catch S#ok<CTCH>

nnerr.throw ([ 'Unrecognized argument: '"'' code "''''])
end
end
else
[args,param] = nnparam.extract param(varargin, INFO.defaultParam);
[param,err] = INFO.overrideStructure (param,args);
if ~isempty(err), nnerr.throw('Args',err,'Parameters'); end
[net,tr] = create network (param);
net.name = INFO.name;
outl = net;
out2 = tr;
end
end
function v = fcnversion
v = 7;
end

function info = get info
info = nnfcnNetwork (mfilename, 'Radial Basis Network', fcnversion,
[ ...
nnetParamInfo ('inputs', "Input Data', 'nntype.data', {0}, ...
'"Input data.'), ...
nnetParamInfo ('targets', 'Target Data', 'nntype.data', {0}, ...
'Target output data.'),
nnetParamInfo ('goal', 'Performance Goal', 'nntype.pos scalar',0,...
'Performance goal.'"),
nnetParamInfo ('spread', 'Radial basis
spread', 'nntype.strict pos scalar',1,...
'Distance from radial basis center to 0.5 output.'),
nnetParamInfo ('maxNeurons', '"Maximum number of
neurons', 'nntype.pos_int inf scalar',inf,...
'Maximum number of neurons to add to network.'),
nnetParamInfo ('displayFreq', 'Display
Frequency', 'nntype.strict pos int scalar',50,...
'Number of added neurons between displaying progress at command
line."),
1)

end

function err = check param(param)
T

err = ;
end
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function [net,tr] = create network(param)

% Data

P = param.inputs;

t = param.targets;

if iscell(p), p = cellZmat(p); end
if iscell(t), t cell2mat(t); end

% Max Neurons

Q = size(p,2);

mn = param.maxNeurons;
if (mn > Q), mn = Q; end

% Dimensions

R = size(p,1);
S2 = size(t,1);
% Architecture

net = network(l,2,[1;11,[1; 01,[0 0;1 0],[0 11):

o)

% Simulation

net.inputs{l}.size = R;
net.layers{l}.size = 0;
net.inputWeights{1l,1}.weightFcn = 'dist';
net.layers{l}.netInputfFcn = 'netprod';
net.layers{l}.transferFcn = 'radbas';
net.layers{2}.size = S2;

net.outputs{2}.exampleOutput = t;

o)

% Performance
net.performFcn = 'mse';

)

% Design Weights and Bias Values
warnl = warning('off', '"MATLAB:rankDeficientMatrix")
warn2 = warning('off', '"MATLAB:nearlySingularMatrix'
[wl,bl,w2,b2,tr] =

designrb (p, t,param.goal,param.spread, mn,param.displayFreq) ;
warning (warnl.state,warnl.identifier);
warning(warn2.state,warn2.identifier);

)7

net.layers{l}.size = length(bl);
net.b{l} = bl;

net.iw{l,1} = wl;

net.b{2} = b2;

net.lw{2,1} = w2;

end

function [wl,bl,w2,b2,tr] = designrb(p,t,eqg,sp,mn,df)
[r,q] = size(p);
[s2,9] = size(t);
b = sqrt(-log(.5))/sp;

% RADIAL BASIS LAYER OUTPUTS
P = radbas (dist(p',p) *b):

PP = sum(P.*P)"';

d=1t'";

dd = sum(d.*d)';
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% CALCULATE "ERRORS" ASSOCIATED WITH VECTORS
e ((p" * )" .~ 2) ./ (dd * PP");

% PICK VECTOR WITH MOST "ERROR"
pick = findLargeColumn (e) ;

used [1;

left = 1:q9;

W = P(:,pick)

P(:,pick) = []; PP(pick,:) = [];
e(:,pick) = [1];

used = [used left(pick)];

left (pick) = [1];

% CALCULATE ACTUAL ERROR
wl = p(:,used)"';

al = radbas(dist (wl,p) *b);
[W2,02] = solvelin2(al,t);
a2 = w2*al + b2*ones(1l,q);
MSE = mse (t-a2);

% Start

tr = newtr (mn, 'perf');

tr.perf(l) = mse(t-repmat (mean(t,2),1,q9));
tr.perf(2) MSE;

if isfinite (df)
fprintf ('NEWRB, neurons = 0, MSE = %g\n',tr.perf(l));

end

flag stop=plotperfrb(tr,eg, "NEWRB',0) ;

iterations = min (mn,q);
for k = 2:iterations

% CALCULATE "ERRORS" ASSOCIATED WITH VECTORS
wj = W(:,k=-1);

a=wj'" *P / (wj'*wj);

P=P-wj * a;

PP = sum(P.*P)"';

e = ((P" *d)'" .~ 2) ./ (dd * PP");

% PICK VECTOR WITH MOST "ERROR"
pick = findLargeColumn (e) ;
W= [W, P(:,pick)];

P(:,pick) = []; PP(pick,:) = [];
e(:,pick) = [1;

used = [used left (pick)];

left (pick) = [1;

% CALCULATE ACTUAL ERROR
wl = p(:,used)"';

al = radbas(dist (wl,p) *b);
[w2,b2] = solvelin2(al,t);
a2 = w2*al + b2*ones(1,q);
MSE = mse (t-a2);

% PROGRESS
tr.perf (k+1l) = MSE;

% DISPLAY
if isfinite(df) & (~rem(k,df))

fprintf ('NEWRB, neurons = %g, MSE = %g\n',k,MSE);
flag stop=plotperfrb(tr,eqg, '"NEWRB', k) ;
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end

% CHECK ERROR

if (MSE < eqg), break, end
if (MSE > eg), break, end
if (MSE < eq)

eg=MSE;
end

o°

if (flag stop), break, end
sMSE=eg;

end

[S1,R] = size(wl);
bl = ones (S1,1) *b;
% Finish

if isempty(k), k = 1; end
tr = cliptr(tr,k);

end
function i = findLargeColumn (m)
replace = find(isnan(m));
m(replace) = zeros(size(replace));
m = sum(m .~ 2,1);
i = find(m == max(m));
i=1i(1);
end
function [w,b] = solvelin2(p,t)
if nargout <=1
w= t/p;
else
[pr,pc]l = size(p);
x = t/[p; ones(l,pc)];
w = x(:,1:pr);
b = x(:,prt+l);
end
end

function stop=plotperfrb(tr,goal,name, epoch)

% Error check: must be at least one argument
if nargin < 1, error (message('nnet:Args:NotEnough')); end

% NNT 5.1 Backward compatibility
if (nargin == 1) && ischar(tr)
stop = 1;
return
end

% Defaults
if nargin < 2, goal = NaN; end
if nargin < 3, name = 'Training Record'; end
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if nargin < 4, epoch = length(tr.epoch)-1; end

% Special case 2: Delete plot if zero epochs
if (epoch == 0) || isnan(tr.perf(l))

fig = find existing figure;

if ~isempty(fig), delete(fig); end

if (nargout), stop = 0; end

return
end

% Special case 3: No plot if performance is NaN

if (epoch == 0) || isnan(tr.perf(l))
if (nargout) stop = 0; end
return

end

% GET FIGURE AND USER DATA

% Get existing/new figure
fig2 = find existing figure;
if isempty(fig2), fig2 = new figure(name); end
figure (fig2);
% Get existing/new userdata
ud=get (fig2, 'userdata');
if isempty (ud)

createNewPlot (fig2) ;

ud = get(fig2, 'userdata');
end

% UPDATE PLOTTING DATA

% Epoch indices and initial y-limits

ind = 1: (epoch+1l);

ymax=1e-20;

ymin=1e20;

% Update performance plot and ylimits

set (ud.TrainLine (2), ...
'Xdata', tr.epoch(ind), ...
'Ydata',tr.perf (ind), ...
'linewidth', 2, 'color', 'b'");

ymax= (max ([ymax tr.perf (ind)]));

ymin= (min ([ymin tr.perf(ind)]))

’

% Update performance goal plot and y-limits (if required)
% plot goal only if > 0, or if 0 and ymin is also O
plotGoal = isfinite(goal) & ((goal > 0) | (ymin == 0));
if plotGoal
set (ud.TrainLine (1), ...
'Xdata',tr.epoch (ind), ...
'Ydata',goal+zeros (1l,epoch+l),...
'linewidth', 2, 'color', 'k'");

ymax= (max ( [ymax goall]));
ymin=(min ([ymin goall));
end

% Update axis scale and rounded y-limits
if (ymin > 0)
yscale = 'log';
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ymax=10"ceil (1logl0 (ymax)) ;
ymin=10"fix (logl0O (ymin)-1);

else
yscale = 'linear';
ymax=10"ceil (logl0 (ymax)) ;
ymin=0;

end

set (ud.TrainAxes, 'xlim', [0 epoch], 'ylim', [ymin ymax]);
set (ud.TrainAxes, 'yscale',yscale);

% UPDATE FIGURE TITLE, NAME, AND AXIS LABLES

o

% Update figure title

tstring = sprintf ('Performance is %g',tr.perf (epoch+l));
if isfinite(goal)

tstring = [tstring ', ' sprintf('Goal is %g',goal)];
end

set (ud.TrainTitle, 'string',tstring);

% Update figure name
if isempty (name)
set (fig2, 'name', ['Training with
upper (tr.trainFcn) ], "numbertitle', 'off');
end

% Update axis x-label
if epoch ==
set (ud.TrainXlabel, 'string', 'Zero Epochs');
elseif epoch ==
set (ud.TrainXlabel, 'string', 'One Epoch');
else
set (ud.TrainXlabel, 'string', [num2str (epoch) ' Epochs']);
end

o)

% Update axis y-lable
set (ud.TrainYlabel, 'string', 'Performance') ;

o)

% Make changes now
drawnow;

% Return stop flag if required
if (nargout), stop = 0; end
end

Q

% Find pre-existing figure, if any

function fig = find existing figure
% Initially assume figure does not exist
fig = [1;

o)

% Search children of root...
for child=get (0, 'children')"’

% ...for objects whose type is figure...
if strcmp (get(child, 'type'), "figure')

% ...whose tag is 'train'

if strcmp(get(child, 'tag'), 'train')

% ...and stop search if found.
fig = child;
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break

end

end
end
% Not sure if/why this is necessary
if isempty(get(fig, 'children'))

fig = [1;
end

Q

% New figure
function fig = new_ figure (name)
fig = figure(...

'Units', 'pixel', ...
'Name', name, ...
'Tag’, 'train', ...
'NumberTitle', 'off', ...
'IntegerHandle’', 'off', ...
'Toolbar’', 'none') ;

function createNewPlot (fig)
% Delete all children from figure
z = get(fig, 'children'");
for i=l:1length(z)
delete (z(i));
end

% Create axis

ud.TrainAxes = axes ('Parent', fiqg);

ud.TrainLine = plot(0,0,0,0,0,0,0,0, "Parent',ud.TrainAxes) ;
ud.TrainXlabel = xlabel ('X Axis', 'Parent',ud.TrainAxes):;
ud.TrainYlabel = ylabel ('Y Axis', 'Parent',ud.TrainAxes) ;
ud.TrainTitle = get (ud.TrainAxes, 'Title'");

set (ud.TrainAxes, 'yscale', "log');

ud.XData = []1;

ud.YData = [1;

ud.Y2Data = [1;

set (fig, 'UserData',ud, 'menubar', 'none', 'toolbar', 'none');

legend (ud.TrainLine (2), "Train');
% Bring figure to front

figure (fig) ;
end

function tr=newtr (epochs,varargin)
names = varargin;
tr.epoch = 0:epochs;
blank = zeros(l,epochs+1l)+NaN;
for i=l:length (names)
eval (['tr.' names{i} '=blank;']);
end

function tr=cliptr (tr,epochs)
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indices = 1: (epochs+l);

names = fieldnames (tr);

for i=l:length (names)
name = names{i};
value = tr. (name);
if isnumeric(value) && (numel (value) > epochs)

tr. (name) = value(:,indices);

end

end

end
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