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SUMMURY

Time series analysis gives the opportunity to choose a model that can be used for time series
prediction, i.e. construction of a time series generating model and use of that model for the last time
series values extrapolation to the future. Our goal is to find a model that describes the observations and
use of the model to forecast the future time series values from the past values. There are numbers of
time-series forecasting methods and models. The most common time series forecasting methods are
the moving average method, exponential smoothing methods, random walk and trend patterns,
methods based on neural, fuzzy logic networks.

The goal of this work is to show that the time series prediction using radial basis function neural
network can be improved by using time series reconstruction into time delay space with non-uniform
time delays. The time lags and embedding dimension are two factors that determine the attractor
reconstruction with delay coordinate method. The embedding dimension describes the dimension of
the time delay space.

Identification of embedding parameters includes not only optimization of time lags but also
determination of optimal dimension of the reconstructed phase space. The forecasting of reconstructed
time series is based on RBF (radial basis function) neural network. The experiments in this work with

time series shows that proposed method can significantly improve the prediction accuracy.
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IVADAS

Laiko eiluté yra duomeny, surinkty per laiko perioda — savaitg, ménesj, ketvirtj ar metus, seka.
Laiko eiluté gali buti naudojama vykdant dabarties sprendimus ar jgyvendinant planus, grindziamus
ilgalaikémis prognozémis. Priimta, kad praeities modeliai tesis toliau j ateitj. Ilgalaikés prognozés
tesias ilgiau kaip vienerius metus j ateitj; yra daznos ir 5, 10, 15 ir 20 mety prognozés. llgo laikotarpio
prognozés yra pagrindas, suteikiantis pakankama laika pirkimy, gamybos, pardavimy, finansy ir
kitiems jmonés departamentams parengti planus dél galimy naujy jrenginiy jsigijimo, finansavimy,
naujy produkty, modeliy kiirimo.

Laiko eilu¢iy analizé suteikia galimybe pasirinkti modelj, kuris gali biiti naudojamos laiko
eilutés prognozavime, t.y. laiko eilute generuojan¢io modelio sukonstravimas ir to modelio
panaudojimas paskutiniy laiko eilutés reikSmiy prognozavimui j ateitj. Laiko eilutés analizés tikslas
yra nustatyti modelj, kuris apibiidina stebéjimus ir panaudojant tg modelj ekstrapoliuoti paskutines
laiko eilutés reikSmes ] ateitj. Dazniausiai pasitaikantys laiko eilutés prognozavimo modeliai yra
slenkancio vidurkio modelis, eksponentinio glodinimo modeliai, atsitiktinio klaidZiojimo ir trendo
modeliai, modeliai pagrjsti neuroniniais, neraiskios logikos tinklais.

Tyrimy objektas laiko eilutés, pagristos optimaliu nereguliariu rekonstravimu j laiko vélinimy
erdve prognozavimo modelis. Laiko eilutés prognozavimas paremtas radialinés bazés funkcijos
neuroniniu tinklu. Rekonstravimo parametry nustatymas apima ne tik laiko vélinimy optimizavima, bet
ir laiko vélinimy erdvés optimalios dimensijos nustatyma.

Darbo tikslas — sudaryti laiko eiluéiy, kurios yra gristos rekonstravimu j laiko vélinimy erdve su
laiko vélinimais, dinaminj modelj paremta radialinés bazés neuronui tinklu. Pritaikyti §] modelj eilutés
reikSmiy ekstrapoliavimui | ateitj. Palyginti §ig prognozavimo metodikos funkcionaluma su kitais laiko
eiluciy prognozavimo metodais.

Siame darbe pirmiausia yra sukonstruojamas laiky eilu¢iy rekonstravimo j nereguliariy laiko
vélinimy erdve matematinis modelis. Sio modelio pagrindinis kriterijus turi atspindéti turimos laiko
eilutés savybes. Tuomet pritaikomas Sis rekonstravimo j laiko vélinimy erdve nereguliariais laiko
vélinimais modelis radialinés bazés funkcijos neuroniniam tinklui. Toliau yra ekstrapoliuojamos laiko
eilutés reikSmés | ateitj, panaudojant modifikuotg radialinés bazés funkcijos neuroninj tinkla. Modelio
prognozés efektyvumas palyginamas su etaloninémis laiko eilutémis bei realaus pasaulio laiko
eilutémis. Galiausiai, gauti rezultatai palyginami su kity modeliy prognoziy rezultatais.

Sia tema buvo skaitytas prane§imas tema ,,Laiko eilu¢iu, pagristy nereguliariu rekonstravimu,
prognozavimas RBF tinklais“ (,,Time Series Based On Non-Uniform Embedding Forecasting Using
RBF Network®) konferencijoje ,,Matematika ir matematinis modeliavimas 2013“ bei pateiktas



straipsnis tema ,,Keleiviy atvykimo j metro stotj laiko eilutés, pagrjstos nereguliariu rekonstravimu,
prognozavimas RBF tinklais leidiniui ,, Taikomoji matematika* 2013.

Magistrinio darbo struktiira. Darbg sudaro jvadas, trys skyriai, iSvados, padéka, literatiiros
saraSas ir priedai.

Pirmas skyrius skirtas prognozavimo modeliy, neuroniniy tinkly, rekonstravimo j laiko vélinimy
erdve apra§ymui, antras skyrius- rezultaty aptarimui, o treCias- programiniam algoritmy jgyvendino

aptarimui.
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1. BENDROJI DALIS
1.1. LAIKO EILUCIU PROGNOZAVIMAS

Laiko eiluté yra atsitiktiniy kintamyjy stebéjimy seka. Vadinasi, ji yra stochastinis procesas.[2]
Pavyzdziui ménesiné produkto paklausa, metinis pirmakursiy priémimas j universitetg ir t.t. Laiko
eiluCiy prognozavimas yra ypa¢ svarbus uzdavinys daugelyje tyrimy sri¢iy. Laiko eilu¢iy analizé
suteikia galimybe pasirinkti modelj, kuris gali buti naudojamos laiko eilutés prognozavime, t.y. laiko
eilute generuojancio modelio sukonstravimas ir to modelio panaudojimas paskutiniy laiko eilutés
reik§miy prognozavimui j ateitj. Yra jvairiy laiko eilutés prognozavimo modeliy: slenkancio vidurkio
modelis, eksponentinio glodinimo modelis, atsitiktinio klaidziojimo ir trendo modeliai, modeliai
paremti neuroniniais, neraiskios logikos tinklais.

Taigi, miisy tikslas yra nustatyti modelj, kuris apibuidina stebé&jimus ir panaudojant t3 modelj
ekstrapoliuoti paskutines laiko eilutés reikSmes ] ateitj. Aptarsime kelis laiko eilutés prognozavimo
modelius.

Papras¢iausias modelis, naudojamas kaip "statybos plytos” daugelyje kity modeliy, yra
atsitiktinis procesas.[3] Sis procesas gali biiti apibréziamas kaip seka nekoreliuoty, vienodai
pasiskirséiusiy atsitiktiniy dydziy su vidurkiu lygiu nuliui ir pastovia dispersija. Sis procesas yra

stacionarus su autokoreliacijos funkcija:

1, k=0
%= {O, kitu atveju
(1.2)
Atsitiktinis procesas yra vadinamas jvairiai: (nekoreliuotas) baltas triuk§mas, inovacijos procesas
arba ,,klaidos* procesas.[3] Modelis yra retai naudojamas apibudinti duomenis tiesiogiai, bet daznai
naudojamas sukonstruoti atsitiktinius sutrikimus sudétingesniuose procesuose.
Atsizvelgiant | sekos nepriklausomuma, vietoje nekoreliuoty, atsitiktiniy dydziy, kai Kkurie
autoriai vartoja terming ,,grynai atsitiktinis procesas“.
Vienas i§ paprasciausiy modeliy yra atsitiktinio klaidziojimo (angl. Random Walk) modelis [1, 4,
8]. Siuo modeliu tariama, kad dabartiné reik§mé X, yra laikoma kaip pirmoji prognozeés reik§me, t.y.
X, = X,; . Tuomet atsitiktinio klaidZiojimo modelis apibréziamas:
X, =X, +¢& (1.2)
Cia {et} yra atsitiktinis procesas, vadinamas triukSmu. TriukSmui vidurkis yra lygus nuliui, o
dispersija yra pastovi. X,, yra eilutés reik§mé esanti pries reik§me X, . Sis modelis gali bati

naudojamas kaip pirmoji aproksimacija ekonominiy ir finansiniy laiko eilu¢iy [3]. Pavyzdziui,
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kazkokios akcijos kaina dabartiniu momentu yra lygi tos pacios akcijos ankstesnés prekybos dienos
kainai, prie tos kainos pridéjus ar atémus tam tikrg akcijy kainy pokytj.[3]

Procesas apibréztas 1.2 formule néra stacionarus, tai parodo laike didéja dispersija. Taciau
pirmosios eilés skirtumai, t.y. (AX, = X, — X,; = & [9]), sudaro stacionary procesa.

Kitas, $iek tick sudétingesnis, laiko eilu¢iy modelis yra tiesinio trendo modelis. Sis modelis yra
aprasomas lygtimi:

X, =b, +bt+¢ (1.3)
¢ia X, zymi tiriamos laiko eilutés reikSme¢ laiko momentu t, b, ir b, yra nezinomi parametrai ir &,
zymi triuk8ma, atitinkantj laiko eilutés dalj, kuri negali biti sutapatinama su trendo linija. [6] Kai yra
padaromos atitinkamos prielaidos apie triukSmo pobtdj, mes galime jvertinti nezinomus parametrus b,
ir b,. Jei parametrai b, ir b, iSlicka pastovis, tai turime globalaus trendo modelj. Tokiu atveju eilutes
reikSmes galima prognozuoti naudojant tiesinés regresijos modelj. Jei Sie parametrai laikui bégant
kei¢iasi, tai turime lokaliojo trendo modelj. Siam modeliui daZniausiai naudojamas dvigubas
eksponentinis glotninimas.

Yra dviejy tipy glotninimo modeliai:
e Vidurkinimo modelis.
e Eksponentinio glotninimo modelis.
Papraséiausias btidas suglotninti eilute yra suskaiCiuoti paprasta arba nesvertinj vidurkj [3].

Suglotninta statistika {S,} yra paprasGiausias vidurkis paskutiniy k reik§miy. Slenkancio vidurkio

modelis aprasomas formule:

k-1 _
S = %Z Xin =Sia+ X=X (14)

¢ia k >1 yra sveikasis skai¢ius. Mazas K turés mazesnj glotninimo efekta ir tokiu atveju bus labiau
atsizvelgiama j paskutinius stebéjimy pokycius. Tuo tarpu didesné k reikSmé turés didesnj glotninimo
poveikij. Vienas $io modelio trikumas yra, kad jis negali buti naudojamas pirmoms laiko eilutés k —1
reikSméms [3].

Siek tiek sudétingesnis laiko eilutés {Xt} glotninimo modelis yra skai¢iavimas svertinio

slenkancio vidurkio, pirmiausia pasirenkant svoriy seka {Wl, W,,..., Wk} , tokig kad

Zk:wn =1 (1.5)

n=1
tuomet panaudojant tuos svorius skaiciuojant suglotnintg statistikg {St}. Taigi, svertinis slenkancio

vidurkio modelis aprasomas:
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St = Z Wn Xt+1—n (16)

1
Praktikoje svoriai dazniausiai pasirenkami suteikti didesnj svorj paskutinéms laiko eilutés
reikSméms ir maZesnius svorius senesnéms laiko eilutés reik§méms [3]. Reikty atkreipti démesj | tai,
kad $is modelis turi tg patj trikuma kaip paprastas slenkamasis vidurkis, ir kad glotninimo procediiros
apskaiciavimas kiekviename zingsnyje yra kur kas sudétingesni nei paprasto slenkancio vidurkio.
Laiko eilutés duomenis galima analizuoti ir tokiais statistiniais modeliais kaip eksponentinio
glodinimo modelis, dvigubo eksponentinio glodinimo modelis, AR , ARMA bei ARIMA, kurie yra
gana detaliai aprasyti autoriy straipsniuose [5, 7, 10-11, 13-17, 29-30]. Siame darbe §iy modeliy

nenagrinésime.

1.2. DIRBTINIAI NEURONINIAI TINKLAI (ANN)

Dirbtinis neuroninis tinklas (ANN) yra sistema, pagrjsta biologiniy neuroniniy tinkly veikimu,
kitaip tariant, yra biologinés nervy sistemos emuliacija. Emuliacija - galimybé visg sistema arba jos
dalj imituoti kitos sistemos priemonémis neprarandant imituojamos sistemos funkciniy galimybiy ir
neiskreipiant gaunamy rezultaty. Programiné neuroniniy tinkly realizacija gali turéti privalumy ir
trikumy [18, 19, 20]

Privalumai:

¢ Neuroninis tinklas gali atlikti uzduotis, kuriy negali atlikti linijiné programa.

o Jei koks nors neuroninio tinklo elementas sugenda, sistema be jokiy problemy gali veikti
ir toliau, nes ji yra lygiagretaus pobiidzio.

¢ Neuroninis tinklas turi savybe biiti apmokomas ir dél to jo nereikia perprogramuoti.

e Dirbtinis neuroninis tinklas gali bati jgyvendintas bet kuriame programiniame pakete.

e Neuroninis tinklas gali biti jgyvendintas be jokiy problemy.

Trukumai:

e Tam kad neuroniniu tinklu biity galima naudotis, jj reikia apmokyti.

e Neuroniniy tinkly architekttira skiriasi nuo mikroprocesoriy architektiiros todél neuroninj
tinklg reikia emuliuoti.

e Dideliam neuroniniam tinklui reikalinga didelis apdorojimo laikas.

Kitas dirbtiniy neuroniniy tinkly aspektas yra toks, kad yra skirtingos neuroniniy tinkly
struktdiros, todél yra reikalingi skirtingi ty struktiiry algoritmai. Esant akivaizdziai sudétingai

neuroninio tinklo sistemai, tinklo jgyvendinimas yra gana paprastas [18].
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Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi dvi pagrindines funkcijas: struktiros klasifikatorius ir
nelinijinius adaptacinius filtrus. Kaip ir biologinis pirmtakas, dirbtinio neuroninio tinklo sistema yra
prisitaikoma. Prisitaikoma sistema reiSkia tai, kad kiekvienas parametras sistemos veikimo metu yra
atnaujinamas. Tokie veiksmai vadinami mokymo etapu [19].

Dirbtinis neuroninis tinklas yra sukurtas su sisteminga, zingsnis po zingsnio, procedura, Kuri
optimizuoja kriterijy, paprastai vadinama kaip mokymosi taisykle. Siy neuroniniy tinkly pagrindas yra
jvesties/iSvesties apmokymo duomenys, nes jie perteikia informacijg, kuri yra bitina tinklo tinkamam
veikimui.

P2 Pl

Y2YI
1 x5

Dl
X2 X (7 rr ny gi g;
5 N o
i Wi Yo ¥p %
= I

€L e

1.1 pav. ANN tinklo schema [18]

I$ esmés, dirbtinis neuroninis tinklas yra sistema, t.y. struktiira, kuri gauna pradinius duomenis,
juos apdoroja ir pateikia rezultatg. Paprastai, jvestis susideda i§ duomeny masyvo, pavyzdziui,

duomenys i$ vaizdinio failo, garso bangy duomenys ar bet kokios riiSies duomenys, kurie gali bati

pateikti masyvu [18]. Kai jvestis (P1, P2) (zr. 1.1. pav.) yra pateikiama neuroniniam tinklui, yra
nustatomas atitinkamas pageidaujamas (DL D2) atsakas (angl. target), suskaiCiuojama klaida
(el, e2), kurig sudaro norimo atsako ir gauto rezultato skirtumas (Y1, Y2).

Klaidos informacija yra grgzinama atgal j sistema, kuri leidzia atnaujinti visus sistemos
parametrus (wij ) Sis procesas kartojamas tol, kol yra gaunamas norimas rezultatas. Svarbu pastebéti,

kad tinklo atlikimas labai priklauso nuo pateikty duomeny [18].

Kuriant neuroninj tinklg yra reikalinga parinkti tinklo tipa, veikimo funkcija, mokymo taisykle ir
kriterijy reikalingg mokymo etapo sustabdymui. Taigi, yra sudétinga nustatyti tinklo dydj ir
parametrus, kai néra jokios tai apraSancios taisyklés ar formulés.

Modeliuodami dirbtinj funkcinj modelj i§ biologinio neurono, turime atsizvelgti | tris
pagrindinius komponentus. Pirmiausia, biologinio neurono sinapsés yra modeliuojamos kaip svoriai.
Dirbtinio neurono atveju svoris yra skaicius, 0 atstovauja sinapse. Neigiamas svoris atspindi slopinantj
ry$], 0 teigiamos reikSmés atspindi suzadinamaja jungtj. Visos jvestys yra modifikuojamos svoriais.
Toks procesas vadinamas tiesine kombinacija [20].
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Yra dviejy tipy dirbtiniai neuroniniai tinklai:

e Tiesioginio rysio (angl. feedforward) dirbtiniai neuroniniai tinklai leidzia signalui keliauti tik
viena kryptimi; i§ jvesties iki rezultato. Néra grjztamy rysSiy (kilpy), t.y. bet kurio sluoksnio
rezultatas neturi jtakos tam paciam sluoksniui. Tiesioginio rysio neuroninis tinklas pasizymi
tiesiu keliu, kuris sieja jvestis su i§vestim (zr. 1.2. pav.). Sie tinklai yra pladiai naudojami

struktiiry atpazinime [22].

Hidden layer QOutputs

1.2 pav. Tiesioginio rySio dirbtinio neuroninio tinklo schema [22]

e Dirbtiniai neuroniniai tinklai turintys grjztamajj sarysj. Sie tinklai gali turéti signalus , kurie
gali keliauti, kitaip tariant, tinklas su kilpomis. Grjztamojo rysio tinklai yra labai sudétingi.
Grjztamojo rysio tinklai yra dinamiski, jy ,,bisenos“ nuolat kei¢iasi tol, kol yra pasiekiamas
pusiausvyros taskas. Jie lieka pusiausvyros tasko padétyje ikKi tol, kol yra pakeiCiami jvesties

duomenys, tuomet vél ieSkomas naujas pusiausvyros taskas [22].

Input Hidden Qutput
Neurons Neurons Neurons

1.3 pav. GrjZtamojo rySio dirbtinio neuroninio tinklo schema [22]

Klasikiniai tiesioginio ryS$io neuroniniy tinkly pavyzdziai yra Perceptronas ir Adaline
(Prisitaikantis tiesioginio ry$io neuroninis tinklas). ,,GrjZztamyjy rySiy neuroniniy tinkly pavyzdziai
buvo pateikti Anderson‘o (Anderson, 1977), Kohonen‘o (Kohonen, 1977) ir Hopfield‘o (Hopfield,
1982) [23].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra placiai naudojami laiko eilu¢iy prognozavime: dazniausiai
naudojami tiesioginio rySio neuroniniai tinklai. Tipiskais pavyzdziais galéty buti rinkos prognozes,

meteorologinés ir tinklo srauto prognozavimas [22,23,24]. Tokiose sistemose turi biiti apsvarstomos
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dvi svarbios problemos: koks turi biiti paimtas nagrinéjamy duomeny daznis, ir duomeny tasky
skaicius.
Standartinis neuroniniy tinkly modelis, naudojamas laiko eilu¢iy prognozavimui, yra funkcijos

f paveikimas naudojant bet kokig tiesioginio rySio funkcijg, kuri aproksimuoja neuroniniy tinkly

architektiira, pavyzdziui, standartinis MLP (daugiasluoksnis perceptronas), RBF (radialinés bazés
funkcija) architektira ar ,,Cascade” koreliacijos modelis [25], naudojant N — elementy seka kaip
j¢jimus ir vienintele iseitj, kaip neuroninio tinklo norima rezultata. Sis modelis daZnai vadinamas
,,slankiojanc¢iy langy modeliu“ kai N — elementy jvestis pereina per visg norimg atsakg (angl. target).

Schemoje pateikiama pagrindiné architekttira.

x(t+1)

T

Hidden Units

x(t-2) x(t-1) x(t)

1.4 pav. Laiko eilu¢iy prognozavimo standartinis modelis naudojant ,,slankiojanc¢ius
langus*; trys laiko Zingsniai [25]
Esant prognozavimo problemai, neuroninio tinklo jvestys (angl. input) paprastai yra
nepriklausomi arba prognozuoti kintamieji. Funkcinis rySys, rastas naudojant dirbtinius neuroninius

tinklus, gali bti aprasomas:

y =1 (X %00 X,) w7

X

.. . X
éia !

s X . : - . : . "
2’ P yra P nepriklausomy kintamyjy ir ¥ yra priklausomas kintamasis [19]. Sia prasme,
neuroninis tinklas yra funkcionaliai lygiavertis netiesinés regresijos modeliui. Jvertimo arba laiko
eiluté prognozavimo problemoms spresti, jvestys paprastai biina laiko eilutés praeities reikSmeés ir

rezultatas paprastai biina suprognozuota reik§mé. Dirbtinis neuroninis tinklas aprasomas:
You = | (yt'yt—l""’yt—p) (1.8)

Cia Y, yra stebéjimas laiko momentu t [19].

1.2.1. RADIALINES BAZES FUNKCIJOS NEURONINIS TINKLAS

Radialinés bazés funkcijos (trump. RBF) neuroninis tinklas atsirado i§ daugiamaciy

interpoliacijos modeliy ir yra aprasomas literatiroje nuo 1985 mety [37, 38, 39, 40].
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Radialinés bazés funkcijos neuroninis tinklas gali buti apibudinamas kaip parametrizuotas
modelis, naudojamas sutartinés funkcijos aproksimacijai, naudojant bazinés funkcijos tiesing
kombinacijg [41]. RBF tinklas priklauso branduolio funkcijy tinkly klasei, kur modelio jvestys yra
paveiktos branduolio funkcijos. Kiekvienai bazinés funkcijos iSveséiai yra priskiriamas svoris [41].

Kadangi yra platus netiesiniy modeliy panaudojimas, galima iskelti tokius klausimus: ,,Kokie yra
Radialiné bazinés funkcijos neuroninio tinklo panaudojimo privalumai?®, ,, Kodél, mes turétume
naudoti RBF neuroninj tinklg i§ daugelio kity neuroniniy tinkly tipy?*“. Norint atsakyti j Siuos
klausimus yra naudinga apsvarstyti priezastis, kodél paprasti tiesiniai modeliai yra taip daznai
naudojami.

Tiesinés nekintancios laike perdavimo funkcijos turi pranaSuma suteikiancias savybes kaip [41]:

e Suprantamumas;

e Lengvas FIR (baigtiniy impulsy atsaky) modeliy apmokymas;
e Nedidelis skai¢iavimo sudétingumas;

e Nedidelis atminties reikalavimas;

e Stabilumas;

e Atsparumas.

Nors netiesiniy neuroniniy tinkly modeliy kiirimas buvo sékmingas, ypatingai daugiasluoksniy
tinkly apmokyty atgal skleidimu, mokslininkai nustaté, kad kai kuriais atvejais gali buti sunku
apmokyti daugiasluoksnj tinklg ir gauti gerus rezultatus [41].

Pagrindiné priezastis daugiasluoksnio tinklo sunkaus apmokymo yra tokia, kad tinklai yra
netiesiniai tinklo parametrams. Todél norima gauti tokius modelius, kurie gali jveikti $ig mokymo
problema. Norint i§vengti $i0s problemos yra naudojamas RBF neuroninis tinklas [41].

Radialinés bazés funkcijos neuroniniu tinklu (trump. RBFNN), naudojant chaotiniy laiko eiluciy
prognozavime, siekiama nustatyti laiko eilutés dinaminj modelj [28]. RBFNN yra neuroninio tinklo
rasis naudojama spresti keleta problemy, tokiy kaip modeliavimas klasifikavimas ir prognozavimas

[32, 33, 34 35]. Radialinés bazés funkcijos neuroninio tinklo struktiira pateikta 1.5 paveiksle:
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Output Layer Bias
Hidden Layer

Input Layer

1.5 pav. Radialinés bazés funkcijos neuroninio tinklo schema [19]
RBF neuroninis tinklas susideda i$ trijy sluoksniy (1.5 paveikslas): jvesties (angl. input)
sluoksnio, paslépto (angl. hidden) sluoksnis ir is¢jimo (angl. output) sluoksnio. Jvesties sluoksnis
informacijos neapdoroja, o tik paskirsto pradinius vektorius pasléptam sluoksniui [32]. RBFNN

pasléptas sluoksnis susideda i§ RBF vienety (nk) ir poslinkiy (angl. bias) (bk). Dazniausiai
naudojama radialinés bazés funkcija yra Gauso funkcija, kuri yra apibtdinama centrais (c j) ir plo¢iu
(rj) [42]. Siame darbe naudojama Gauso funkcija su plo¢iu, kuris yra konstanta. RBF funkcijos

matuojancios Euklido atstumus tarp j&jimo vektoriy (X) ir radialinés bazés funkcijos centry (cj) ir

atliekancios netiesines transformacijas su RBF pasléptajame sluoksnyje aprasomos formule:
2
h, (X):exp(—Hx—ch /rf) (1.9)
kurioje h; j-tajo RBF vieneto rezultato zyméjimas. Atitinkamai j-tajo RBF centras ir plotis yra (c; ) ir

(r;). ejimo sluoksnio operacija yra tiesiné ir aprasoma lygtimi:

yk(x)z_nzhwkjhj(x)—i_bk (1.10)

kur y, yra k-tasis iSvesties vienetas j¢jimo vektoriui X, W,; svoris rySys tarp K-tojo iSvesties vieneto ir
j-tojo paslépto sluoksnio vieneto ir b, yra poslinkis.
Mokymao procediirg, kai yra naudojama RBF, sudaro centry, plociy ir svoriy skai¢iavimas.
MATLAB (2011a, Neural Network Toolbox) pakete RBF neuroninio tinklo skai¢iavimas:

Radialinés bazinés funkcija, kaip aktyvacijos funkcija, kuri paprastai yra Gauso funkcija,

apskaiciuojama pagal formule:
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radbas(n) = e (1.11)

&a radbas yra MATLAB paketo funkcija. Kai Gauso funkcijos jvestis n yra netoli centrinés zonos,
pasléptieji taskai pateiks didesnj rezultatg. Radialinés bazés funkcijos neuroninio tinklo modelis gali
bti i8reikstas lygtimis (1.16 — 1.18).

Ivestis n yra atstumas tarp svoriy vektoriaus wil (cj) ir jvesties vektoriaus p (X) ir yra

padaugintas i3 rezultaty sluoksnio neurony poslinkio bl (b, ). Kai atstumas sumazés, rezultatas
padidés. Todél tinklas gali lokaliai aproksimuoti.
n=|wl-p|bl (1.12)
Gauso funkcijos rezultatas yra:
a = radbas (|[wi— p|/b1) (1.13)
ISvesties neuronas naudoja tiesing funkcija. [vestis yra pasléptojo sluoksnio isvestis. Tai reiskia:
y = purelin(w2-a+b2) (1.14)
¢ia pureline yra MATLAB funkcija, w2 yra svorinis vektorius tarp paslépto sluoksnio ir rezultaty
sluoksnio ir b2 yra iSves¢iy neurony poslinkiai. bl gali buti naudojamas reguliuoti funkcijos jautruma.

Paprastai b1=0.8326/C, ¢ia C yra i$sibarstymo konstanta. Prie$ apmokyma turi biiti pateikti jvesties

vektorius, norimo atsako (angl. target) vektorius ir i§sibarstymo konstanta C .

1.2.2. FUNKCIJOS PRITAIKYMO NEURONINIS TINKLAS

Funkcijos pritaikymo neuroninis tinklas (trumpi. FITNET) yra naudojamas palygintini gautus
rezultatus su RBF neuroniniu tinklu. FITNET neuroninis tinklas priklauso tiesioginio rySio neuroniniy
tinkly klasei [53].

FITNET tinklas susideda i§ sluoksniy serijos. Pirmasis sluoksnis turi rysj su tinklo jvestimi.
Kiekvienas sekantis sluoksnis turi ry$j su ankstesniu sluoksniu. Paskutinis sluoksnis pateikia tinklo
iSvestj. FITNET tinklai gali bati naudojami nustatyti ry§j bet kokios jvesties su i$vestimi. Funkcijos
pritaikymo neuroninis tinklas su vienu pasléptuoju sluoksniu ir pakankamai neurony pasléptajame
sluoksnyje, gali bati pritaikomas bet kokiam baigtiniai jvesties-iSvesties atvaizdavimo problemai.

Funkcijos pritaikymo neuroninis tinklas gali biiti apibiidinamas kaip analitinis atvaizdavimas
tarp realiy reikSmiy jvesties X, (k=12,...,N ) ir iSvesties reikSmiy Yy, (t=12,...,M ). Ivesties

kintamieji yra dauginami i§ svoriniy rySiy w, . FITNET tinklo funkcija pasléptajame sluoksnyje

aprasomos taip [53]:



19

hj=f(iwjk+0jj,(j:1,...,3) (1.15)

¢ia J yra skaiCius vienety pasléptajame sluoksnyje ir &, yra riba. Funkcija f() yra sigmoidiné

funkcija ir yra apibréziama:

1 1
= -= 1.16
l+e™* 2 ( )

f(x)
Pasléptojo sluoksnio iSvestis yra padauginama i§ antrojo rinkinio svoriniy rySiy W, ir yra

pridedama riba ét prie gauto vektoriaus bei sugeneruojama iSvestis:

Y, = Wh +6, t=1...,.M (1.17)

]

1.2.3. NEURONINES NERAISKIOS LOGIKOS SISTEMOS (ANFIS)

ANFIS architektiiroje panaudota ANN ir neraiskiy sprendimy sistemos (FIS) modeliai. FIS
optimalaus sprendinio paieSkai naudoja tam tikrg pradine patirtj ir sugeneruotas zinias. ANFIS naudoja
daugiareikSm¢ loging sistemg, vadinamg neraiSkia logika, su kuria siekiama atsizvelgti 1 paslépta
netikslumg duomenyse ir atitinkamai tuos duomenis tiksliai atvaizduoti. Tikslas pasiekiamas atliekant
1¢jimo duomeny fuzifikacija per sarySio funkcijas [57]. ANFIS gali gana greitai pritaikyti sarysio
funkcijy parametrus, ir priklausomai nuo jéjimo duomeny juos adaptyviai optimizuoti. ANFIS
architektiira pateikta 1.6 paveiksle. Neuroninis neraiskiy sistemy modelis yra penkiy sluoksniy
neuroninis tinklas, kurio pirmasis yra jéjimy sluoksnis. Pirmojo sluoksnio i$¢jimams yra priskiriamos
sarysio funkcijos antrajame sluoksnyje (vyksta duomeny fuzifikacija). Treciasis sluoksnis yra taisykliy
sluoksnis. Ketvirtasis sluoksnis yra normalizacijos sluoksnis, o paskutinysis sluoksnis yra
defuzifikacijos sluoksnis. Paskutiniojo sluoksnio isé¢jimas ir yra prognozuojama laiko eilutés reikSmé.

1 sluoksnis 5 sluoksnis

2 sluoksnis 3 gluoksnis 4 sluaksnis

= SN 0
~ 3 > \ \ =
5 (\ o —* Wiqly
G 'S ) B

%12 \ N /
p—
/_\\
—f
* N N =
m )~ ) —[Fa |

)‘0.11 I:I/ /v(\ s

1.6 pav. ANFIS tinklo architektira
Neraiskiy logiky sistem0s prognozés uzdavinyje j¢jimy vektorius yra rekonstruotos laiko eilutés

reik§mes, o 1§¢jimo reikSme )?(t + z'd_l) yra prognozuojama laiko eilutés reikSmé:
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R(t+70)=F(¥%) (1.18)

y{=(X(t—:rij,x(t—grij,...,x(t)) (1.19)

Bendru atveju neraiskios logikos i$¢jimas yra funkcija [57]:

¢ia

f(y)=" 40— (1.20)

¢ia L — neraiSkios logikos sistemos taisykliy skai¢ius, kuris priklauso nuo j&jimy vektoriaus ilgio

ir uzsibrézty sarysio funkcijy skaiCiaus; f, - k-osios taisyklés iSeities parametras; k-0sios taisyklés
d-1

svoris w, () =1_[Wik (vi), k=12,...,L; w,(-) i-0jo elemento ir k-osios taisyklés sarysio funkcija.
i=1

Tokio modelio architektiiros ir apmokymo bei naudojimo detalius aprasymus galima rasti [57].

1.3. LAIKO EILUTES REKONSTRAVIMAS

Norint prognozuoti chaotines laiko eilutes, pirmiausia reikia bandyti rekonstruoti fazing erdve
[28]. Dazniausiai duomenys yra gaunami nagrin¢jant dinamikas, kurios yra ,,laiko eilu¢iy* formos, t.y.
sekos reiksmés imamos reguliariais intervalais. Packard [29] ir Takens [30] naudojo tokias laiko
eilutes rekonstruoti j parinktos sistemos laiko evoliucijos baigtinio matavimo laiko vélinimy erdve
panaudojant laiko vélinimy technikg. Rekonstruotos laiko vélinimy erdvés ir originalios dinamikos
topologinés savybés ir geometriné struktiira yra visiskai tokios pacios [36]. Skaliarinés laiko eilutés

dinamika {x(t), t=1 2,...,N} yra integruota j d -tosios dimensijos vélinimy erdve, kurioje laiko
tarpai yra 7 . Atsizvelgiant j laiko vélinimo technika, vélinimy erdvé yra isreiksta [29]:
X(t)=(x(t),x(t—=7),...,x(t—(d -1
()= (x().x(t=7) e x(t=(d -1))) w2
Cia t=(d —1)z'+l,..., N, 7 yra laiko vélavimas, d yra rekonstravimo (angl. embedding) dimensija, ir

N yra laiko eilutés ilgis. d -tosios dimensijos vélinimy erdvéje, pradinés charakteristikos ir dinamikos
reguliarumas gali biti apibréziami atsizvelgiant | d -tosios dimensijos rekonstravimo tasky trajektorija.

Laiko vélinimo ir rekonstravimo dimensija yra svarbiis parametrai rekonstruojant erdve [31].
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Paveiksle 1.7 pateikiamas vélinimy erdvés rekonstravimo procesas, pradedant nuo iSmatuoto

proceso. Bendriausia forma, velinimy erdvés vektoriaus s(t) rekonstravimas gali biiti apibtidinimas d-
dimensijos vektoriumi y(t)=w[x(t)], &ia X(t)={x(t),x(t-7),....x[t=(d=1)7 ]} yra vélinimy

vektorius laiko momentu t ir W:0¢ —0" yra tolimesné rekonstrukcija, kuri apsvarsto bendresnés
rekonstrukcijos galimybe (nereguliarts laiko vélinimai, globalus ar lokalus reik§més suskaidymas ar
triukSmo Salinimo algoritmai) [52]. 1.7 paveikslo virSutinis grafikas kairéje yra tikroji sistema. Jeigu
mes galime iSmatuoti tik vieno sistemos kintamojo reik§mes (1.7 paveikslo apatinis grafikas kairéje),

jo rekonstravimas praktiskai atkartoja pacios sistemos dinamikg (lyginami abu deSinés pusés grafikai).

- s(1) ] UNKNOWN 7 T
/| DYNAMICAL
h \ . S =S ,
! [ 3 L SYSTEM Yo { (1)
- -
% e %,

<

T
x(f) / |DELAY %) )
s A COORDINATES, x(:-20) 3/ A

TIME \ -
SERIES x_rn___"‘——"'/ X(-10)

time ¢

1.7 pav. Matavimo proceso ir dinaminés sistemos atraktoriaus rekonstravimo schema

[52]
Tarkime turime Rossler atraktoriy. Rossler sistema aprasoma trimis diferencialinémis lygtimis:
oy
dt y
ay =X+az (1.22)
dt
dz
—=b+z(x-c
" (x=c)

Cia a, b ir ¢ yra konstantos ir t yra laikas. Laiko eiluté yra sugeneruojama kai a=0.15, b=0.2 ir

¢ =10. Rossler atraktoriaus dinaminés sistemos grafinis vaizdavimas pateiktas 1.8 paveikslo a dalyje,

kintamojo x laiko eilutés grafinis vaizdavimas 1.8 paveikslo b dalyje. Rekonstruoto atraktoriaus, is

vieno kintamojo x(t) j laiko eilutés vélinimy erdve, dinamika vaizduojama 1.8 paveikslo ¢ dalyje.
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a)

1.8 pav. a) Rossler atraktorius; b) Rossler laiko eiluté; ¢) Laiko eiluté rekonstruota i
laiko vélinimy erdve su laiko vélinimu 6
Siame darbe naudojama laiko eilutés rekonstravimo j laiko vélinimy erdve metodika, kuri
44-45]. Toliau pateikiame Sios metodikos apraSyma.
Tarkime nagrinéjame dvimatg vélinimy koordinaciy erdve ir tiriama harmoninés laiko eilutés

sugeneruoto atraktoriaus geometring forma, kuri gaunama eilute rekonstruojant j vélinimy erdve [44]:
X,
x(kl.)

X, -

/

x(tgton—- :

*(1g) |-

O\

1.9 pav. Laiko eilutés rekonstravimo schema j dvimate laiko vélinimy erdve [44]

Diskrec€ioji harmonin¢ laiko eiluté gali biiti iSreiSkiama tokiu pavidalu:
X, =A-sin(@5(s—1)+¢); n=12,...,N (1.23)
¢ia A yra amplitudé, @ - ciklinis daznis, ¢ - harmoninés funkcijos fazé, o & — laiko intervalas tarp

dviejy gretimy tasky skaliarinéje laiko eilutéje. Funkcijos reikSmés X; ir X, (i:l, 2,...,N—T)
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veélinimy plokstumoje X,0X, paZymimos tasku (Xi,xm), kur 7 yra laiko vélinimas, o X, ir X, yra

vélinimy koordina¢iy plokStumos asys. Harmoniné laiko eiluté rekonstruotoje laiko vélinimy

plokstumoje atvaizduojama j elipsg, kurios lygtis turi iSraiska:

X, = X, c0s(@z8)+ | A* = X sin (@13 (1.24)
Pagrindinés elipsés asys yra X, = X, ir X, =-X, (zitréti 1.9 paveiksla). Jeigu rekonstravimo j
laiko vélinimy erdve langas lygus

r5:2—”(n—1), n=12,...; (1.25)
®

elipsé yra suspaudziama j linijg ant diagonalés X, = X, . Lygiai taip pat, kai

6="1+%(n-1), n=12,.. (1.26)
w w

elipsé yra suspaudziama ant diagonalés X, =—X;. Kai

="+ (n-1), n=12,... (1.27)
20 o
laiko eiluté laiko vélinimy plokStumoje yra atvaizduojama j apskritima.
Rekonstruojant signalg | dvimatg vélinimy erdve siekiama, kad gautos elipsés plotas bty kuo

didesnis. Taigi, yra apibréziamas parametras Q, , charakterizuojantis atraktoriaus dinamika

rekonstruotoje vélinimy erdvéje [44]:

SE

=5 (1.28)

Q

gia S rekonstruotos dvimatés erdvés plokstumoje atvaizduotas elipsés plotas. Cia Q, yra 0<Q, <1.
Jei Q, =1, tai laiko eiluté atvaizduojama j apskritimg. Blogiausias atvejis gaunamas su Q, =0, kali

elipsé yra suspaudziama | linija. Atvaizduotos elipsés pusasés R, ir R, yra lygios:

R, = Asin(@z5)/ [1-cos(wzd) (1.29)
R, = Asin(wz8)/ 1+ cos(wz5) |

Tuomet elipsés plotas:
E=7-RR, =7A’[sin(wz5) (1.30)
Kokybés parametras Q, jgyja pavidala:

Q = sin(w5)|. (1.31)
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1.3.1. LAIKO EILUTES REKONSTRAVIMAS REGULIARIAIS LAIKO
VELINIMAIS

Vélinimo koordinaciy erdvés iSmatavimas yra d ir turime skirtingy rekonstruoto

d(d-1)
2

atraktoriaus plokStuminiy projekcijy [44]. Reguliarus laiko eilutés rekonstravimas j laiko vélinimy
erdve gaunamas tuomet, kai
T=7=...=T,, (1.32)
Apibréziame rekonstravimo ] laiko vélinimy erdve kokybés funkcija kaip visy galimy
plokstuminiy projekcijy rekonstravimo kokybés parametry vidurkj [44,45]:
9 g e

Q(7 @) :mZ(d -K)Q =m2(d —k)[sin (kest))

k=1 k=1 (133)

atvirkstinis skaicius visy galimy dvimaciy plokStumy kombinacijy d- dimensinéje

d(d-1)
erdvéje, (d —k) rodo kiek yra tokiy paciy ploty Q, , 0 Q, charakterizuoja atraktoriaus dinamika

rekonstruotoje erdvéje. Matome, kad OSQ(T,a))Sl. Lygybé Q=0 reiskia, kad eilut¢ yra

suspaudziama | atkarpg visose galimose projekcijose.

1.3.2. LAIKO EILUTES REKONSTRAVIMAS NEREGULIARIAIS LAIKO
VELINIMAIS

Tarkime turime daugiamat] atvejj ir laiko eiluté yra nebitinai harmoniné. Skirtingy projekcijy

d(d-1
skai¢ius d-matéje vélinimo koordinaciy erdvéje yra % Rekonstravimo ] vélinimy erdve

kokybés funkcija yra priklausoma nuo parametry 7,,...,7, ,, @ [44, 45]. Tuomet

d-
" =1

Q7. 7y Ty, @) =ﬁ(i|sin(w§ri )|+§‘Sin(w5(ri +Ti+1))‘+"'+

i=1

J (1.34)
ciklinis daznis, O laiko intervalas tarp dviejy gretimy tasky skaliarinéje laiko eilut¢je.

Jeigu biity nagrin¢jamas kurios nors laiko eilutés Furjé amplitudinis spektras, buty galima
pastebéti, kad tas signalas susideda i§ daugelio harmoniniy komponenciy. Visa informacijg apie
atraktoriaus forma teikia rekonstruojamos harmoninés eilutés amplitude, o ne fazé. Kiekvieng i§

atskirai paimty harmoniniy komponenciy prie atitinkamai parinkty laiko vélinimy 7,,7,,...,74

specifiskai paveikia rekonstravimo kokybés funkcija Q(rl,z'z,...,rd_l,a)) . Konkretaus daznio
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harmoninis signalas atitinkamai atvaizduojamas | tam tikras elipses Vvisose skirtingose projektavimo
plokStumose. Jeigu nagrin¢jamg signalg galima vertinti kaip tiesinj darinj i§ jvairiy harmoniniy
komponenciy, tai galima pritaikyti §j optimalaus harmoninés eilutés rekonstravimo jvert] biitent tam
sudétingo signalo rekonstrukcijos jverciui kurti, t.y. konstruojama tokia tikslo funkcija, kuri jvertina
kaip atskiros diskreCiosios amplitudinio spektro komponentés yra paveikiamos rekonstrukcijos
kokybés funkcijos prasme. Tai reprezentuoja netiesioginis integralas §io jvercio skaitiklyje, kai
perbégami visi dazniai ir suskaiCiuojama kokias Furjé amplitudinio spektro komponentes labiausiai
paveiké kokybés funkcija Q . Laikantis $iy prielaidy apibréziama tikslo funkcija F , kuri

charakterizuoja atraktoriaus vidutinj trj rekonstruotoje vélinimy erdvéje [44]:

J:O A(a))Q(Tl’Tza---aTd,l.a))da)

) (1.35)
IO A(w)daw

F(Tl’TZ"“!Td—l):%

kur A(w)pradinés laiko eilutés Furjeé amplitudinis spektras. Skai¢iuojama netiesioginiai integralai
visame dazniy diapazone. Vardiklyje A(w)integralas naudojamas tik tam, kad biity normuojama tikslo
funkcijos reiksmé (Sis integralas gali buti skaiCiuojamas vieng kartg prie§ optimizacijos procediira).

Daugiklis Z yra naudojamas tam, kad tikslo funkcijos reik§mé, rekonstruojant baltgjj triukSma j d-
2

matg vélinimy erdve, biity lygi vienetui.

Taigi tikslo funkcijos uzdavinys yra parinkti tokj laiko vélinimy rinkinj, su Kuriuo tikslo
funkcijos reik§mé bus maksimizuojama, t.y. rekonstruotas atraktorius duos turtingiausig vaizdg laiko
veélinimy erdvéje, ty. Sioje erdvéje atraktoriaus tiiris bus didZiausias. Tokiu biidu yra gaunama
daugiausia informacijos apie tiriamos sistemos kompleksiSkumg. Minimizavimo uZdavinys
nesprendziamas dél to, kad minimalaus tirio suspausta sistemos evoliucija bus beveik identiska visose
koordinatése, tod¢l informacija apie sistemos kompleksiSkuma bus prarasta. Tikslo funkcijos savybés

Tarkime, kad Rossler atraktorius rekonstruojamas j laiko vélinimy erdve su reguliariais laiko
vélinimais ir tarkime, kad rekonstruotos erdvés iSmatavimas yra d =6. Tikslo funkcijos jgyjamy
reikSmiy grafikas vaizduojamas 1.10 paveikslo a dalyje, kai tau kinta nuo 1 iki 30. Kokybés funkcija

igyja pavidala, demonstruojama 1.10 paveikslo b dalyje, pasirinkus optimaly laiko vélinima.
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)

) A

1.10 pav. a) Tikslo funkcijos kitimas keiciantis laiko vélinimo reikSmiai; b) Furjé
amplitudinis spektras (virSuje) ir kokybés funkcijos kreivé, kai parenkamas laiko

vélinimas esant didZiausiai tikslo funkcijos reik§mei

1.3.3. LAIKO EILUTES REKOSTRAVIMO DIMENSIJOS PARINKIMAS

Vienas i§ svarbiausiy atraktoriaus savybiy yra ta, kad atraktorius biina daznai suspaustas objektas
vélinimy erdvéje. Taigi, atraktoriaus tagkai jgyja ,.kaimynus“ $ioje erdvéje. Siy ,.kaimyny“ nauda, yra
tokia, kad jie leidzia informacija, kaip fazinés erdvés kaimynai plétojasi, panaudoti naujy tasky,
esanéiy ant ar Salia atraktoriaus, laiko evoliucijos prognozavimo lygciy generavimui. Jie taip pat
leidzia tiksliai apskai¢iuoti sistemos Liapunovo eksponentes [46].

Rekonstravimo dimensijai, kuri yra per maza atraktoriaus atskleidimui, ne visi taskai, kurie
i§sidéste Salia vienas kito bus kaimynai dél jy dinamikos [46]. Kai kurie i$ jy bus toli vienas nuo kito ir
atrodys kaip ,.kaimynai, nes geometriné atraktoriaus struktiira buvo rekonstruota j mazesn¢ erdve. Jei

turima dimensija yra d ir y(n) r - tasis artimiausias kaimynas pazymimas y(r)(n), tada Euklidinio

atstumo, tarp tasko y(n) ir sio kaimyno, kvadratas:

d-

Rj(n,r):Z[x(n+kT)—x(r)(n+kT)]2 (1.36)

k=0

LN

Pereinant nuo dimensijos d iki dimensijos d +1 pridedame (d +1) - 3ja koordinate kiekvienam
y(n) vektoriui. Po naujos (d+1) - osios koordinatés pridéjimo atstumas tarp y(n) ir to paties r -
tojo artimiausio kaimyno yra:

Ri.(nr)=R¢(n, r)+[x(n +kT)=x" (n+ kT)]2 (1.37)
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Kriterijus surandantis rekonstravimo klaidas, kad didéjant atstumui tarp y(n) ir y(r)(n) yra

didelis, kai pereinama i§ dimensija d iki dimensijos d +1. Sukonstruojamas $is kriterijus paskiriant

bet kokj ,,.kaimyng* kaip ,,klaidingg kaimyna“, kuriam:

R2,(n,r)-R2(n,r))"  x(n+dT)=x" (n+dT)
( RZ(n,r) ] - Ry (n,r) > Ro (1.38)

¢ia R, yra tam tikra riba. Pakanka atsizvelgti tik j artimiausia kaimyna (r =1) ir iStirti kiekvieng taska
(n=1,2,...,N) ir nustatyti ,.klaidingy kaimyny* skai¢iy i§ N .
Jei y(n) ,artimiausias kaimynas“ néra jam artimas [Rd (n)~ RA] ir yra klaidingas

artimiausias kaimynas*, tada atstumas R,,(n) pridéjus (d+1) komponentes bus R, (n)=2R,.

Ri== > [x(n)-x] 0 k= > x(n) (1.39)

Antras kriterijus atrodo taip:

> A, (1.40)

Rekomenduojama riba A, yralygi A, =2 [47].

1.4. PROGNOZAVIMO KOKYBES TIKRINIMAS

Norint patikrinti prognozavimo kokybe yra jvedamos jvairios paklaidy matavimo metrikos.

Paprasciausias paklaidy matavimo metrikos pavyzdys yra paklaidy vidurkis [43]:
1 N
= 1.41
N 221 X =) (1.41)

Cia X, Ir y, yra laiko eilutés tikroji reikSmé ir prognozés reikSmé laiko momentu t, kai laiko eilutéje

yra N duomeny.
Daznai lyginant modeliy prognozés tikslumus yra pasirenkamos metrikos, kuriose vertinamas
paklaidos santykis su tikrosios eilutés reikSmémis. Viena tokiy metriky yra vidutiné procentiné

paklaida:
1 N
MAE:WZ|yt—xt| (1.42)
t=1

Kita daznai pasitaikanti metrika yra vidutiné absoliu¢ioji procentiné paklaida (angl. Mean

Absolute Percentage Error):



28

N —
MAPE = %Z'XT Y (1.43)

2. TIRIAMOJI DALIS
2.1. MACKEY GLASS LAIKO EILUTES PROGNOZAVIMAS

Laiko eilutés prognozavimas, remiantis chaotine Mackey-Glass diferencialine lygtimi yra
standartiné problema srityse tokiose kaip neuroniniai tinklai, neraiskios logikos sistemos ir hibridinése
sistemose lyginant skirtingy algoritmy mokymasi ir apibendrinima [48,49,50,51]. Laiko eiluté, kuri yra
sukuriama pasinaudojant Mackey-Glass diferencialine lygtimi apibréziama taip:

dx(t)  ax(t-7) “bx(1)

dt  1+xY (t—7)

(2.1)
¢ia a, b ir 7 yra konstantos ir t yra laikas. Laiko eiluté yra sugeneruojama kai a=0.2, b=0.1 ir
r=17.

Sios diferencialinés lygties dalinio sprendinio grafinis vaizdavimas laiko vélinimy plok§tumoje

pateiktas 2.1 paveikslo a dalyje ir laiko eilutés grafinis vaizdavimas 2.1 paveikslo b dalyje.

a)

12b A
b)

x(0)

' ﬂ' . :L
A \ \w \ 7'\*"»;’)«“

(J{ \IHI‘ III‘H [ “ '\ U ‘
o ) ‘ | U M \J }IUH \’ &

2.1 pav. a) Mackey-Glass diferencialinés lygties dalinio sprendinio grafinis

vaizdavimas; b) Mackey — Glass laiko eilutés grafinis vaizdavimas

2.1.1. MACKEY-GLASS LAIKO EILUTES REKONSTRAVIMAS
REGULIARIAI LAIKO VELINIMAIS IR RBF TINKLO APMOKYMAS
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Pirmiausia panagrinékime atvejj kai Mackey — Glass laiko eilut¢ rekonstruosime j laiko vélinimy
erdve su reguliariais laiko vélinimais. Tolimesniuose skyreliuose laiko eilutés bus rekonstruojamos |
laiko vélinimy erdve tik su nereguliariais laiko vélinimais. Kad eiluté biity optimaliai iSskleista reikia
nustatyti ] kokio iSmatavimo laiko vélinimy erdve rekonstruosime laiko eilute.

Pasinaudojant ,klaidingo artimiausio kaimyno* algoritmo (1.37-1.41) formulémis randama

minimali rekonstravimo dimensija. Dimensijy grafikas pateiktas 2.2 paveiksle.

Minimali rekonstravimo dimensija su klaidingu artimiausiu kaimynu
T T T

100 T T T T
YRR | 8 (ESTEREReRE .............. ............... .............. ..........
= : 5 : :
» 8O sikssnmasimnd R .............. .............. ..........
£ : ; : : ;
§ V]| IO PR .............. .............. R e
5 : : 3 : :
i B0kl om e W smrecnpmyed - 52 e s e 10 e s s s it
2 : : p :
2 5 : 3 : :
G RN -1V SRR SPPRRPRRE: .............. LR TP PP RRETES e e
i) : ; : :
% goilsaskaang .............. .............. .............. .............. .............
E : : : :
ol 1] SRS e e TN R IR S R R R PR R ISR
[ : : 3 > :
3 ; ‘ :
(=" | . R S s e < I— fonereeeen < T——
g : ! : : :
= : : : 5
Eo TR [ MDA IO, froenrnnene STITTITRE S e Smspapesised
. ; :

1 1
10 15 20 25 30
Rekonstravimo dimensija

2.2 pav. Mackey-Glass laiko eilutés rekonstravimo dimensijuy grafikas
Pagal turimg grafika galime apytiksliai spresti, kad rekonstruojamos erdvés iSmatavimo matas
yra d =6.
Turédami erdvés iSmatavimg, galime nustatyti optimaly reguliaraus rekonstravimo j laiko
vélinimy erdve laiko vélinimg. IS 2.3 paveikslo galima susidaryti vaizda, kad tikslo funkcijos

maksimali reik§mé gaunama kai 7 =4.

2.3 pav. Mackey - Glass atraktoriaus rekonstravimo j SeSiamate laiko vélinimy erdve

optimalaus vélinimo radimas
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Lenteléje pateikiama keletas tikslo funkcijos reikSmiy esant rekonstruojamos erdvés iSmatavimui
d=6.
2.1 lentelé.

Laiko vélinimy rinkiniai ir tikslo funkcijos reikSmés

Rekonstravimo Laiko vélinimy Reguliarus

budas erdvés matavimas d rekonstravimas F (Tl’ o Td’l)
(4,4,4.4.0) 1.0943
(5,5,5,5,5) 1.0982
Reguliarus 6 (9,9,9,9,9) 1.0990
(10,10,10,10,10) 1.0812
(11,11,11,11,11) 1.0759

Taigi, i§ pateiktos lentelés matoma, kad tikslo funkcijos reikSmé yra didziausia kai 7=9, t.y.
F(9, 9,9,9, 9):1.0990. Si nustatyta laiko vélimo reik§mé yra geriausia esant iSmatavimui d =6,
taciau tai nereiskia, kad ji bus tinkama esant kitam rekonstruojamos erdvés iSmatavimui, pavyzdziui
esant rekonstruojamos erdvés iSmatavimui d =5.

Mes prognozuojame X(t+9) reikdme i§ praeities reik§miy x(t-36), x(t—27), x(t-18),
x(t—-9) ir x(t).

Prognozavimui naudojamas RBF neuroninis tinklas. Pirmiausia yra surandami RBF neuroninio
tinklo parametrai spread ir MSEgoal . Suradus parametrus, toliau RBF tinklas yra apmokomas. Taigi,
500 eilutés nariy yra naudojami neuroninio tinklo apmokymui, like eilutés nariai yra naudojami

testavimui. Tikras signalas ir gautos reikSmés jau apmokius tinklg vaizduojamos 2.4 paveiksle.

1.4

tikras signalas
1,3+ # +  apmokymo rezultatas

A i 7

1.2
1.1

1
0.9:
0,81
0.7

0.6

051

0.4
0

2.4 pav. Mackey - Glass laiko eilutés 500 reik§miy pries ir po apmokymo
I§ 2.4 paveikslo matoma, kad parametrai parinkti tinkamai ir kad skirtumai tarp turimos laiko
eilutés ir po apmokymo gautos eilutés yra nezymus. Mackey — Glass eilutei spread parametras yra

lygus 3.4755 ir MSEgoal = 2.5690e —05. Pasiekus Sias konstantas modelis sustoja skaiciaves.
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2.1.2. MACKEY-GLASS LAIKO EILUTES, PAGRISTOS REGULIARIU
REKONSTRAVIMU, PROGNOZAVIMAS

Konstruojamas laiko eilutés 1000 duomeny vektorius; pirmieji 500 naudojami MATLAB o
funkcijos RBF apmokymui, o kiti duomenys naudojami prognozés tikslumui tikrinti. RBF neuroninio
tinklo prognozés rezultatai pavaizduoti 2.5 paveikslo B dalyje. Mélynos spalvos grafikas vaizduoja

prognozes rezultatus apmokymo metu.

1.4

1.2} A i i A
A :" At Al Al

i 1 J | !| | |f' '.‘ ,l ' |¢."‘ |I I | | \| l', |.J Jl | | ?

0.8} “.| |I|l l’r’ ||| | |l)|| \!| |

o] e R

) 5 ) h k

0.4

x(t)

time(index)
1.4 . . . v
1.2t
» f 1
s §4f "II!”| ﬁ*.#’ \||]J "]lf]
i WYV \l \}
“os} 3 \J ‘J h Il d-
044 1&) 20Lo 3$o 450 sx;o sé-o 7c'-o 3(:0 9-30 1000
time(index)

2.5 pav. VirSutinis grafikas Zymi tikra signala, antras grafikas rodo: 500 RBF tinklo
apmokymo reikSmes ir 500 suprognozuotas reikSmes
Norint patikrinti ar modelis gerai prognozuoja, bus stebimos prognozés skirtuminés paklaidos,

kurios demonstruojamos 2.6 paveiksle.

6 x 10 Simulation Error Analysis

Error between the Objects and Outputs
<
e

L L L ! ! L L L L
500 550  BOO 650 700 750 800 850 900 950 1000
Time

2.6 pav. RBF neuroninio tinklo paklaida
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2.1.3. MACKEY-GLASS LAIKO EILUTES, PAGRISTOS NEREGULIARIU
REKONSTRAVIMU, PROGNOZAVIMAS

Tesiamas darbas su Mackey — Glass laiko eilute, tik dabar ji rekonstruojama j laiko vélinimy
erdve nereguliariais laiko vélinimais. Sios eilutés laiko vélinimy erdvés i¥matavimas yra d = 6. Laiko
vélinimy deriniui rasti naudojant genetinius algoritmus. Genetiniai algoritmai yra labai globalios,
lygiagrecios ir atsitiktinés paieskos algoritmai, kurie remiasi evoliucijos teorija, natiiralia atranka. Tali
modelis pritaikantis evoliucijos teorija optimizavimo uzdaviniams. Detaliau $ie algoritmai apraSyti
autoriy straipsniuose [55-56]. Darbe naudojami jau sukurta genetiniy algoritmy Matlab paketo
programa.

Surandama optimali laiko vélinimy aibé, perrinkus visus jmanomus laiko vélinimy rinkinius
intervale [1, 30]. Lentel¢je 2.2 pateikta keletas laiko vélinimy deriniy ir jy tikslo funkcijos reik§miy:

2.2 lentelé.

Laiko vélinimy rinkiniai ir tikslo funkcijos reik§més

Laiko vélinimy erdvés Nereguliarus = (2' . )
matavimas d rekonstravimas L tda
(6,4,5,5,6) 1.1044
(7,5,4,4,7) 1.1023
6 (5,5,5,4,5) 1.1010
(6,5,5,4,7) 1.1049
(7,5,5,5,6) 1.1013
(7,45,4,7) 1.1056

IS lentelés matoma, kad didZiausia tikslo funkcijos reikSmé gaunama, esant laiko vélinimy
rinkiniui {7,4,5,4,7}, ty. F(7,4,5,4,7):1.1056.

Mes prognozuojame X(t+7) reik§me i§ praeities reikSmiy X(t—20), x(t—13), x(t-9),
X(t—4) ir X(t) . Radialinés bazés funkcijos neuroninio tinklo parametrai gaunami tokie:

spread =2.9188 ir MSEgoal =2.5690e —05.

Mackey — Glass diferencialinés lygties sprendinio x(t) dinamika laike vaizduojama 2.7. paveikslo
A dalyje. Konstruojamas laiko eilutés 1000 duomeny vektorius; pirmieji 500 naudojami Matlab‘o
funkcijos RBF apmokymui, o kiti duomenys naudojami prognozés tikslumui tikrinti. RBF neuroninio

tinklo prognozés rezultatai pavaizduoti 2.7. paveikslo B dalyje.
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2.7 pav. VirSutinis grafikas Zymi tikra signala, antras grafikas rodo: 500 RBF tinklo
apmokymo reikSmes ir 500 suprognozuotas reikSmes
Tikrinant ar modelis gerai prognozuoja, stebimos prognozés skirtuminés paklaidos, kurios
demonstruojamos 2.8. paveiksle. Skirtuminiy paklaidy grafikai, naudojant ANFIS bei FITNET

prognozavimo modelius, pateikti 3 priede.

Simulation Error Analysis
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2.8 pav. RBF neuroninio tinklo paklaida
Tolesniy skyreliy skai¢iavimo struktiira susideda i§ tokiy zingsniy: pirmiausia nustatomas
rekonstruojamos vélinimy erdvés matavimas, tada randamas laiko vélinimy rinkinys; treciame
zingsnyje RBF neuroninis tinklas adaptuojamas uzdavinio sprendimui. Galiausiai, kai jau | RBF
neuroninj tinklg adaptuojama laiko vélinimy aibé, galima prognozuoti laiko eilutés ateities reikSmes.
Kad aiskiau bty galima pastebéti prognozavimo kokybe vertinamas MAPE metrika, kuri yra

pateikiama 2.3 lenteléje. Si metrika taip pat rodo prognozés tikslumo pageréjima.
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2.3 lentelé.

Mackey - Glass laiko eilutés RBF neuroninio tinklo prognozés paklaidy palyginimas

Rekonstravimo |  Vélinimy Laiko vélinimy F (Tl’ Tyrevns Td_l) Prognozavimo
budas erdvés rinkinys paklaidy MAPE
matavimas d | (z,,7,,...,7, ,) (%)
Nereguliarus 5 {10, 10,9, 2} 1.1225 0.3345
Reguliarus 6 {919, 9,9, 9} 1.0990 0.2178
Nereguliarus 6 {7, 4.5 4, 7} 1.1056 0.5220

Prognozavimo tikslumui nustatyti $io modelio rezultatai palyginami su FITNET neuroninio
tinklo prognozémis, kuris apraSytas 1.2.2 skyrelyje, bei su MATLAB jrankiuose pateikiamo
adaptyvaus neuroninio tinklo, paremto neraiskiy iSvady sistemos funkcija ANFIS, prognozémis.
ANFIS architektiiros trumpg apraSyma galima rasti 1.2.3 skyrelyje, o detalesnj [57]. Skirtingy modeliy
MAPE paklaidos bei skai¢iavimo greiciai pateikti 2.4 lenteléje:

2.4 lentelé.

Mackey-Glass laiko eilutés prognozés paklaidy palyginimas

Mackey-Glass laiko eiluté
MAPE Skai¢iavimo
paklaida (%) | greiciai
(sekundés)
RBF neuroniniy tinkly | 0.5220 82.821864
prognoze
ANFIS tinkle prognozé 0.0435 21.597643
FITNET neuroninis tinklas (be | 0.9944 46.296269
rekonstravimo)
FITNET neuroninis tinklas (su | 0.7188 47.670482
rekonstravimu)

2.2. PROGNOZES MODELIO TAIKYMAI KELEIVIU ATVYKIMO | METRO
STOTI LAIKO EILUTEI

Prognozuojama realaus pasaulio laiko eiluté, kuri yra apibtidinama keleiviy atvykimo j San
Diego metro stotj 15 minuéiy laiko intervalu. Sios laiko eilutés vaizdas pateiktas 2.9 paveiksle. Imami

Sios laiko eilutés duomenys nuo 11 iki 1010. Laiko eiluté yra normuojama.
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2.9 pav. Keleiviy atvykimo i San Diego metro stotj laiko eiluté

2.21. KELEIVIU ATVYKIMO I METRO STOTI LAIKO EILUTES
PROGNOZAVIMAS, PAGRISTAS LAIKO EILUTES NEREGULIARIU
REKONSTRAVIMU

Analogiskai, kaip ir Mackey-Glass laiko eilutés atveju nustatoma, j kokio matavimo erdve reikia
rekonstruoti ta laiko eilute. Vél pasinaudojant ,.klaidingo artimiausio kaimyno* algoritmu nustatoma,
kad optimalus vélinimy erdvés matavimas yra d =7 (grafikas pateiktas 1 priede).

Lentel¢je pateikta keletas laiko vélinimy deriniy ir jy tikslo funkcijos reikSmiy:

2.5 lentelé.

Realaus pasaulio laiko eilutés laiko vélinimy deriniai ir tikslo funkcijos reikSmés

Laiko Vélin_imq erdveés Neregulia_rus = (Tl’ - Td—l)
matavimas d rekonstravimas
(22,24,21,20,24,26) 1.0383
(19, 18, 20,18, 20, 19) 1.0409
7 (23,17,26,22,21,23) 1.0457
(18,21,19,19,19,19) 1.0437
(20,24,24,22,23,25) 1.0386

Optimalus  laiko  vélinimy rinkinys  {2317,26,22,21,23}  geriausiai  reprezentuoja
rekonstruojamg atraktoriy septynmatéje velinimy erdvéje. Tikslo funkcijos reikSmé gaunama

F(2317,26,22,21,23)=1.0457 . Taigi, prognozuojama X(t+23) reiksmé¢ i§ praeities duomeny
x(t—109) , x(t—-86), x(t—69), x(t—43), x(t—21) ir x(t). Konstruojamas 1000 duomeny

vektorius. Pirmi 500 duomeny panaudojami RBF neuroninio tinklo apmokymui, like prognozés
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tikslumo nustatymui. Radialinés bazés funkcijos neuroninio tinklo parametrai gaunami tokie:

spread =2.9650 ir MSEgoal =2.1228e—05 . RBF neuroninio tinklo apmokymui panaudojami 8

neuronai. Prognozés rezultatai pateikiami 2.10 paveiksle.
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2.10 pav. Virsutinis grafikas Zymi tikra signala, antras grafikas rodo: 500 RBF tinklo

apmokymo reikSmes ir 500 suprognozuotas reikSmes

Prognozés skirtuminés paklaidos demonstruojamos 2.11 paveiksle. Skirtuminiy paklaidy

grafikai, naudojant ANFIS bei FITNET prognozavimo modelius, pateikti 2 priede.
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2.11 pav. RBF neuroninio tinklo paklaida

1100
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2.6 lentelé.

Keleiviy atvykimo | metro stotj prognozés paklaidy palyginimas

Keleiviy atvykimas | metro
stot] laiko eiluté
MAPE Skaiciavimo
paklaida (%) | grei¢iai
(sekundés)
RBF neuroniniy tinkly | 0.0755 83.376030
prognoze
ANFIS tinkle prognozé 1.9291 132.254658
FITNET neuroninis tinklas (be | 47.450 47.281390
rekonstravimo)
FITNET neuroninis tinklas (su | 0.0232 48.179175
rekonstravimu)

Toliau prognozuojama ta pacig realaus pasaulio laiko eilute, kai pirmi 50 nariai yra naudojami
RBF tinklo apmokymui. Didziausia tikslo funkcijos reik§mé gaunama F(10,7,11,11,7,11)=1.1197.
RBF neuroninio tinklo parametrai gaunami tokie: spread =0.8754 ir MSEgoal =1.0299e —05 .

Apmokant RBF neuroninj tinklag yra panaudojami 9 neuronai. Tokio prognozavimo atveju MAPE
paklaida gaunama kur kas didesné. MAPE=3.1926 ir skaiciavimo greitiS yra 15.2872 sekundés.
Prognozés rezultatai pateikti 2.12 paveiksle. Palyginimui buvo naudojamas svertinis slenkamojo
vidurkio modelis, kurio atveju paklaida MAPE=76.9479 [54].

i 1 i i 1
o] 10 20 30 40 50 B0

2.12 pav. Realaus pasaulio eilutés prognozé RBF tinklais. Juoda linija vaizduoja
realia eilute, mélyni pliusai vaizduoja apmokymo reik§mes, raudoni pliusai

prognozes.

2.3. PROGNOZES MODELIO TAIKYMAI VIDUTINES KAUNO MIESTO
TEMPERATUROS LAIKO EILUTEL
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Prognozuojama realaus pasaulio laiko eiluté, kuri yra apibiidinama vidutine Kauno miesto
temperatiira laikotarpiu nuo 1922m. geguzés mén. iki 1980m. rugpjacio meén. Sios laiko eilutés vaizdas
pateiktas 2.13 paveiksle. Imami Sios laiko eilutés duomenys nuo 11 iki 610. Laiko eciluté yra

normuojama.
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2.13 pav. Vidutiné Kauno miesto temperatiira 1922m. geguzés mén. - 1980m.

rugpjiucio mén.

2.3.1. VIDUTINES TEMPERATUROS KAUNO MIESTE LAIKO EILUTES
PROGNOZAVIMAS, PAGRISTAS LAIKO EILUTES NEREGULIARIU
REKONSTRAVIMU

Pirmiausia nustatoma, j kokio matavimo erdve reikia rekonstruoti $ig laiko eilute. Optimalus
vélinimy erdvés matavimas yra d =6 (grafikas 1 priede).
Lentel¢je pateikta keletas laiko vélinimy deriniy ir jy tikslo funkcijos reikSmiy:
2.7 lentelé.
Vidutinés oro temperatiros laiko eilutés rekonstravimo j laiko vélinimy erdve laiko

vélinimy rinkiniai

Laik?n vai:;ivniirrnn; erdvés Neregulia_rus = (Tl’ - Td—l)
sd rekonstravimas
(8,14,9,16,10) 1.0546
(9,10,13,9,17) 1.0551
6 (9,7,10,9,14) 1.0547
(16,16,17,14,20) 1.0542
(9,14,9,17,21) 1.0573

Surandama, kad optimalus laiko vélinimy rinkinys {9,14,9,17,21} geriausiai reprezentuoja

rekonstruojamg atraktoriy SeSiamat¢je vélinimy erdvéje. Tikslo funkcijos reikSmé gaunama
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F(9,14,9,17,21) =1.0573. Taigi prognozuojama X(t+21) reiksmé i§ praeities duomeny x(t—49),
x(t—40), x(t—26), x(t—17) ir x(t). Konstruojamas 600 duomeny vektorius, kai laikas kinta nuo ¢

=11 iki 610. Pirmi 300 duomeny panaudojami RBF neuroninio tinklo apmokymui, lik¢ prognozés

tikslumo nustatymui. RBF neuroninio tinklo parametrai gaunami tokie: spread =1.9187 ir

MSEgoal = 2.5764e —05. Prognozés rezultatai pateikiami 2.14. paveiksle.
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2.14 pav. Virsutinis grafikas Zymi tikra signala, antras grafikas rodo: 300 RBF tinklo
apmokymo reikSmes ir 300 suprognozuotas reikSmes

Stebimos prognozés skirtuminés paklaidos, kurios demonstruojamos 2.15 paveiksle.

Simulation Error Analysis
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2.15 pav. RBF neuroninio tinklo paklaida



40

2.8 lentelé.

Vidutinés oro temperatiros laiko eilutés prognozés paklaidy palyginimas

Vidutinés temperatiros
Kauno mieste laiko eiluté
MAPE Skaiciavimo
paklaida (%) | grei¢iai
(sekundés)
RBF neuroniniy tinkly | 0.7214 54.565187
prognoze
ANFIS tinklo prognozé 20.9351 14.394825
FITNET neuroninis tinklas (be | 10.5277 30.426879
rekonstravimo)
FITNET neuroninis tinklas (su | 0.1903 35.023313
rekonstravimu)

2.4. PROGNOZES MODELIO TAIKYMAI PIENO PRODUKCIJOS LAIKO
EILUTEL.

Prognozuojama realaus pasaulio laiko eiluté, kuri yra apibidinama ménesine pieno produkcija
(svarai vienai karvei) laikotarpiu nuo 1962m. sausio mén. iki 1975m. gruodzio mén. Sios laiko eilutés
vaizdas pateiktas 2.16 paveiksle. Imami Sios laiko eilutés duomenys nuo 11 iki 40. Laiko eiluté yra

normuojama.

Pieno produkcija: svarai viena karvei
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2.16 pav. Pieno produkcija 1962m. sausio mén. - 1975m. gruodZio mén.

24.1. PIENO PRODUKCIJOS LAIKO EILUTES PROGNOZAVIMAS,
PAGRISTAS LAIKO EILUTES NEREGULIARIU REKONSTRAVIMU
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Analogiskai, kaip ir pries tai buvusiy laiko eiluéiy atveju nustatoma, j kokio matavimo erdve
reikia rekonstruoti Sig laiko eilute. Nustatoma, kad optimalus vélinimy erdvés matavimas yra d =6

(grafikas 1 priede).

Pasinaudojus genetiniais algoritmais surandama, kad optimalus laiko vélinimy rinkinys
{17,12,19,18, 9} geriausiai reprezentuoja rekonstruojamg atraktoriy SeSiamatéje vélinimy erdvéje.
Tikslo funkcijos reikimé gaunama F(17,12,19,18,9)=1.0991. Prognozuojama x(t+9) reikimé is
praeities duomeny x(t—66), x(t—49), x(t—37), x(t—18) ir x(t). Konstruojamas 30 duomeny
vektorius, kai laikas kinta nuo ¢ =11 iki 40. Pirmi 20 duomeny panaudojami RBF neuroninio tinklo

apmokymui, like prognozés tikslumo nustatymui. RBF neuroninio tinklo parametrai gaunami tokie:

spread =0.5619 ir MSEgoal =1.1993e—05 . Apmokant §j tinklg yra panaudojami 15 neuronai.

Prognozés rezultatai pateikiami 2.17. paveiksle .

0.6 : : , I

5 10 15 20 25 30

2.17 pav. Juoda linija Zymi tikra signala, mélyni pliusai Zymi 20 RBF tinklo

apmokymo reik$mes, 0 raudoni pliusai Zymi 10 suprognozuotas reikSmes

Stebimos prognozés skirtuminés paklaidos, kurios demonstruojamos 2.18 paveiksle.
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2.18 pav. RBF neuroninio tinklo paklaida

2.9 lentelé.

Pieno produkcijos laiko eilutés prognozés paklaidy palyginimas

Pieno produkcijos laiko eiluté
MAPE Skai¢iavimo
paklaida (%) | greiciai
(sekundés)
RBF neuroniniy tinkly | 21.3355 15.058114
prognoze
FITNET neuroninis tinklas (su | 32.4376 12.707906
rekonstravimu)
Svertinis slenkamas vidurkis 58.3192 20.15746

3. PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

42

Programa kurta MATLAB R2011a paketu. Sia programine jranga buvo sukurta radialinés bazés

funkcijos neuroninio tinklo prognozavimo programa, pavadinimu RBF_prognoze.m.

Prie§ pradedant prognozavima, pirmiausia yra nustatoma eilutés rekonstravimo dimensija,

pasinaudojant Dimensija_fnn.m . Tuomet pasinaudojant genetiniu algoritmu (pagrindine.m) surandami

laiko vélinimai. Tuomet yra atlieckama prognozé su RBF neuroniniu tinklu.

Pirmiausia yra nuskaitomi duomeny failai, kuriy formatai aprasomi formatu .txt, naudojant

Matlab‘o funkcija load (mgdata.txt, passenge_rarrivals_1201.txt, average_monthly temp_Kaunas.txt,

monthly_milk_production.txt), tuomet jei reikia duomenys yra normuojami ir nubraizoma misy turima

laiko eiluté:
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load mgdata.txt
a = mgdata;

duom = a(:,2);
time = a(:,1);
%$length (a)
P = duom';

$Duomenu normavimas

%$P= (duom-min (duom) ) / (max (duom) —-min (duom) ) ;
%duoml

$P=P';

index=101:1200;

figure(4);

plot(1:1100, duom (index)) ;

xlabel ('Laikas');

ylabel ('x(t) '");

title('Mackey - Glass laiko eilute')

Paruosiame duomenis taip, kad galétume juos panaudoti RBF neuroninio tinklo prognozavimui.

Tarkime prognozuojame Mackey-Glass laiko eilut¢ su reguliariais laiko vélinimais. Pagal Zemiau

pateikta MATALB koda mes prognozuojame Xx(t+9) , kai turime eilutés praeities duomenis
x(t—36), X(t—27), x(t—18), x(t—9) ir x(t). Toks duomeny rinkinys yra gaunamas rekonstruojant

laiko eilute j d = 6mato erdve su reguliariais laiko vélinimais tarp gretimy duomeny.

I$ 1000 duomeny vektoriaus mes pirmuosius 500 duomeny panaudojame RBF tinklo apmokymui:

Pl=zeros (6,N) ; %$ivestis P = RxQ matrica
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;
P1(4,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau4;
P1(5,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+taub5;
P1(6,:)=P(Start:Start+N-1);
$Start=Start+tau6;
$P1(7,:)=P(Start:Start+500-1);

Tarkime norime padidinti dimensijy skai¢iy nuo d =6iki d =7. Tuomet RBF procediroje P1

turés 7, 0 ne 6 stulpelius.
Tuomet yra apskai¢iuojami RBF neuroninio tinklo parametrai bei sukuriamas pats neuroninis
tinklas, pasinaudojus MATLAB paketo pateikta neuroninio tinklo funkcija, kuri yra apraSoma eilute:
newrb(P1, T, MSEgoal, spread, mn, df) (2.2)
¢ia Pl yra jvesties vektoriai, T yra testavimo vektorius, MSEgoal — kvadratiné paklaida, kurig
pasiekus, modelis sustoja skai¢iaves, spread yra iSsibarstymo konstanta, mn — maksimalus neurony
skai¢ius, df — kas kiek neurony yra iSvedami rezultatai ekrane. MSEgoal ir spread yra

apskaic¢iuojami MATLAB pakete pagal formules:
spread =0.5- mean(median(dist( P1, Pl'))); (2.3)

ISsibarstymo konstanta apskai¢iuojama taip: pirmiausia randamas Euklido atstumas tarp jvesties

vektoriaus ir jo transponuoto vektoriaus. Euklido atstumas skai¢iuojamas pagal formule:
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n

d(p,q)z Z:(Qi_pi)2 (2.4)

i=1
Tuomet randama medianos ir galiausiai randamas mediany vidurki, kuris yra padauginamas i$ 0.5.
O MSEgoal apskaiciuojamas:
MSEgoal = MSEtrain00/ 2000 (2.5)

¢ia MSEtrain00 randama pagal formule:
MSEtrain00 = mse(T —(repmat (mean(T,2),1, Ntrain))) (2.6)

kur Ntrain yra testavimo vektoriaus dydis. Norint apskai¢iuoti MSEgoal , pirmiausia yra surandamas
testavimo vektoriaus dydis. MSEgoal parametro suradimui naudojamos MATLAB funkcijos ,,mean
— vidurkis ir ,,repmat ““ — sukuria nauja matricg .

Tuomet yra sukuriami testavimui ir prognozavimui naudojami vektoriai, bei atliekama prognozé:
Pt2=zeros(6,1);
Start = Start2;
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+taud;
Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+taub5;
Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
%$Start=Start+tau6;
$Pt2 (7, :)=P(Start:Start+1-1);

for i = 0:N

if i~=0
Start=Start2+i;
Stau=9;

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

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

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

Pt2 (4, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau4;

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

Pt2 (6, :)=yPred;
Pt3(1i)=yPred;

end

yPred = net (Pt2);

end

Norint padidinti dimensijy skai¢iy nuo d =61iki d =7 RBF procediiroje P2 turés 7, 0 ne 6
stulpelius.

Tuomet yra apskai¢iuojama MAPE paklaida bei nubraizomi rezultaty grafikai.



3.1 lentelé.

Programos ir jy paskirtis

Programos

Paskirtis

RBF_prognoze.m

Apskaic¢iuoja prognozes pasinaudojant RBF

neuroniniu tinklu.

Dimensija_fnn.m

Surandg minimaliag dimensijag, naudojantis

klaidingo artimiausio kaimyno algoritmu.

ANFIS_prognoze.m

Apskai¢iuoja prognozes pasinaudojant ANFIS
tinklu.

FITNET prognoze.m

Apskaiciuoja prognozes pasinaudojant FITNET

neuroninius tinklu.

FITNET _rekonstruotas_prognoze.m

Apskaiciuoja prognozes pasinaudojant FITNET

neuroninius tinklu, kai eiluté yra rekonstruojama.

pagrindine.m

Genetinis algoritmas surandantis laiko vélinimy

derinius.

Tikslo_Kokybes_reguliarus.m

Programa surandant] laiko vélinimg esant laiko
eilutés rekonstravimui su reguliariais laiko

vélinimais.
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ISVADOS

1. Nereguliariy laiko vélinimy atrinkimo algoritmas buvo pritaikytas radialinés bazés funkcijos
neuroniniam tinklui. Laiko eilu¢iy prognozavimas §iuo neuroniniu tinklu turi daug pranasumy
paklaidy atzvilgiu lyginant su kitais prognozavimo modeliais. Sio darbo tikslas buvo parodyti,
kad radialinés bazés funkcijos neuroniniais tinklais pagrjstas laiko eilutés prognozavimas gali
biti pagerintas laiko eilutg rekonstruojant j nereguliarig laiko vélinimy erdve su optimaliu laiko
vélinimo rinkiniu.

2. Naudojant radialinés bazés funkcijos neuroninius tinklus prognozavimui reikalaujama kur kas
maziau duomeny modelio apmokymui lyginat su kitais prognozavimo modeliais. Tokiu btadu
galima prognozuoti ir trumpas laiko eilutés. IS pateikty pavyzdziy matoma, kad RBF neuroninis
tinklas tiksliau prognozavo trumpas laiko eilutes: Keleiviy atvykimo j San Diego metro stotj
laiko eiluté net 24,1 karto tiksliau skai¢iavo prognozes lyginant su svertinio slenkamojo
vidurkio prognozémis. Pieno produkcijos laiko eiluté buvo tiksliau prognozuota su RBF tinklu,
nors paklaidos gaunamos nemazos: 1,5 karto lyginant su FITNET (su rekonstravimu) ir 2,7
lyginat su svertiniu slenkamuoju vidurkiu.

3. Prognozuojant laiko eilutes su RBF neuronui tinklu gali prireikti dideliy laiko sanaudy. Jei
prognozuojama trumpa laiko eiluté ir ieSkoma keletas reik§miy j ateitj, tai modelis skai¢iuos
ganétinai greita. Jei laiko eiluté yra ilga ir daugiau jos reikSmiy naudojama apmokymui,
prognozavimas apims didesn; skai¢iavimo laikg. Pieno produkcijos laiko eilutés prognozei
prireikeé tik 15,05 sekundés, o Mackey-Glass laiko eilutés prognozavimas uztruko net 82.82
sekundes.

4. Mackey — Glass laiko eiluté buvo tiksliau prognozuota su ANFIS tinklu. Taciau realaus
pasaulio eilutés tiksliau prognozuojamos su radialinés bazés funkcijos neuroniniu tinklu. Tai
parodo gauti rezultatai. Tai pat radialinés bazés neuroninis tinklas kur kas tiksliau prognozuoja
rekonstruotas laiko eilutes lyginant su nerekonstruoty laiky eilu¢iy prognozémis, naudojant kita
neuroninj tinklg.

5. Mackey — Glass laiko eiluté buvo 12,7 karty geriau prognozuota naudojant ANFIS tinklus
lyginat su RBF neuroniniu tinklu, net 22,9 kartus lyginant su FITNET neuroniniu tinklu (be
rekonstravimo) ir 16,5 karto tiksliau prognozavo nei FITNET neuroniniu tinklu (su
rekonstravimu). Keleiviy atvykimo j San Diego metro stotj laiko eiluté 25,6 karto tiksliau
skai¢iavo prognozes lyginant su ANFIS tinklo prognoze, net 628,5 kartus tikslesnis lyginant su
FITNET (be rekonstravimo) ir 3,3 karto pras¢iau prognozavo nei FITNET (su rekonstravimu)

neuroninis tinklas. Vidutinés Kauno miesto temperatiiros laiko eilutés prognozés RBF neuronui
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tinklu buvo tikslesnés 29 kartus lyginant su ANFIS tinklu, 14,6 kartus lyginant su FITNET
neuroniniu tinklu be rekonstravimo ir 3,8 karto blogiau prognozavo lyginant su rekonstruotu
FITNET tinklu.
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Keleiviy atvykimo j San Diego metro stotj laiko Vidutinés Kauno miesto temperatiiros laiko

eilutés dimensijos grafikas:

eilutés dimensijos grafikas:

Klaidingo artimiausio kaimyno procentine dalis

Minimali rekonstravimo dimensija su klaidingu artimiausiu kaimynu % Minimali rekonstravimo dimensija su klaidingu artimiausiu kaimunu
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Pieno produkcijos laiko eilutés dimensijos grafikas:

Minimali rekonstravimo dimensija su klaidingu artimiausiu kaimynu
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2 PRIEDAS. SKIRTUMINES PAKLAIDOS

Mackey — Glass laiko eiluté

Anfis prognozés skirtuminiy paklaidy grafikas Fitnet prognozés skirtuminiy paklaidy grafikas
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Error between the Objects and Outputs
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Fitnet rekonstruotos laiko eilutés prognozés

skirtuminiy paklaidy grafikas

Svertinio slenkanciojo vidurkio prognozés

skirtuminiy paklaidy grafikas
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3 PRIEDAS. RBF NEURONINIO TINKLO PROGNOZES MATLAB
REALIZACIJA

clc;

workspace;
clear all;

tic

load mgdata.dat
a = mgdata;
duom = a(:,2);
time = a(:,1);
%length (a)

P = duom';

%$Duomenu normavimas
%P= (duom-min (duom) ) / (max (duom) -min (duom) ) ;
$P=P';

Startl
taul =
tau2
tau3
tau4d
taub = 7;
%taue = 7;

N = 500;
Start2 = 601;

I
~ s 0
~

index=101:1200;

figure (4);

plot(1:1100,duom (index)) ;

xlabel ('Laikas') ;

ylabel ("x(t)");

title('Mackey - Glass laiko eilute')

%apmokymo duomenys

Pl=zeros (6,N) ; $ivestis P = RxQ matrica
Start=Startl;
P1(1,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+taul;
P1(2,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau2;
P1(3,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau3;
P1(4,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+tau4;
P1(5,:)=P(Start:Start+N-1);
Start=Start+taub;
P1(6,:)=P(Start:Start+N-1);
$Start=Start+tau6;
$P1(7,:)=P(Start:Start+500-1) ;

T = P(101:600); %Norimas vektorius

mn = 500; $ max neuronu skaicius mn = Ntrn (No. of training vectors)
df = 1; % Number of neurons to add between displays

mean (var (T) ) ;

size (P1);

minmax (P1) ;

size (T);

minmax (T) ;

y = mean(T);

y00 = repmat (mean(T,2),1,size(T,2));
e00 = T-y00;

SSEOO0 = sse (e00);
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SSEgoal = SSE00/100;

spread = 0.5*mean (median(dist (P1,P1'))) % issibarstymo konstanta

MSEQO = (N-1)*mean (var(T'))/N;

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

size (T)

[ O Ntrain ] = size(T);

Ytrain00 = repmat (mean(T,2),1,Ntrain);

MSEtrain00 = mse (T-YtrainO00) ;

MSEgoal = MSEtrain00/2000 % R2train >= 0.995; % sum-squared error goal

MSEQOO = mean(var (T'));

net = newrb (P1l,T,MSEgoal, spread,mn,df);
%view (net)

ytrain = net(P1l);

%$Laiko eilutes prognozavimas
Pt2=zeros (6,1);

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+tau4;

Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+tau5;

Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
%$Start=Start+tau6;
$Pt2(7,:)=P(Start:Start+1-1);

for i = 0:N

if i~=0

Start=Start2+i;

Stau=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+taud;

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

Pt2 (6, :)=yPred;
Pt3(1i)=yPred;

end
yPred = net (Pt2);
end

Tt=P (601:1100) ;
Yt = Pt3;

Soutput=Yt* (max (duom) -min (duom) ) +min (duom) ;
$MSE=mse (e) ;

$R2 = 1-MSE/MSE00 %>0.95

mape res = (abs(Tt-Yt))./Tt;
mape = (sum(mape res))* (1/N)*100;
mape

%end



train=duom(101:600)"';

e=Tt-Yt;

ytrainn=ytrain* (max (duom)-min (duom) ) +min (duom) ;

index=601:1100;

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 (501:1000,¢e);

xlabel ('Time"') ;

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

figure(3);

plot(1:500,T, 'b-',501:1000,Tt, 'x-")

grid on

hold on

plot (1:500,ytrain, 'g+',501:1000,Yt, "k+');
$legend ('Time', 'x(t) ")

hold off

index=101:1101;

figure(5);

subplot(2,1,1)

$plot (index, Tt (index+100));

plot (1:500,T,501:1000,Tt) ;
xlabel ('time (index) "); ylabel ('x(t)"'):
subplot (2,1,2)

plot (1:500,ytrain, 'b-',501:1000,Yt, 'r-");
xlabel ("time (index) ') ; ylabel ('radial basis');
% Isvedami svoriai ir poslinkiai
Wl=net.IW{1l,1}

bl=net.b{1l,1}

W2=net.LW{2,1}

b2=net.b{2,1}

toc
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4 PRIEDAS. KLAIDINGO ARTIMIAUSIO KAIMYNO ALGORITMO
MATLAB REALIZACIJA

function [FNN] = knn denemem(duom,delay,maxd,Rtol,Atol)
clc;

clear all;

workspace;

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

time = a(:,1);
maxd = 30;
delay = 9;
Rtol = 10;
Atol=2;

N=length (duom) ;
Ra=std (duom, 1) ;

for m=1:maxd

M=N-m*delay;

Y=psr deneme (duom,m,delay,M);

FNN (m, 1)=0;

for n=1:M
y0=ones (M, 1) *Y (n, :);
atstumas=sqgrt (sum((¥-y0) .%2,2));
[neardis nearpos]=sort (atstumas);

D=abs (duom (ntm*delay)-duom (nearpos (2) +tm*delay)) ;
R=sqgrt (D.”"2+neardis (2) ."2);
if D/neardis(2) > Rtol || R/Ra > Atol

FNN (m, 1)=FNN(m, 1)+1;

end
end
end
FNN= (FNN./FNN(1,1))*100;
figure
plot (1l:length (FNN) , FNN)
grid on;

title('Minimali rekonstravimo dimensija su klaidingu artimiausiu kaimynu')
xlabel ('Rekonstravimo dimensija')
ylabel ('Klaidingo artimiausio kaimyno procentine dalis')

function Y=psr deneme (duom,m, tao,npoint)
% Fazines erdves rekonstravimas
N=length (duom) ;
if nargin ==
M=npoint;
else
M=N- (m-1) *tao;
end
Y=zeros (M, m) ;
for i=1:m Y(:,i)=duom((1l:M)+(i-1)*tao)';
end



5 PRIEDAS. ANFIS TINKLO PROGNOZES MATLAB REALIZACIJA

clc;

clear all
workspace;

tic

%$load duomenys
load mgdata.txt
a=mgdata;
time=a(:,1);
duom=a (:,2) ;
length (a)

%$P= (duom-min (duom) )
$duom=P;

Pl=zeros (500, 6);
Pt2=zeros (500, 6) ;
start=101;
Pl1(:,1)=duom(start:
start=start+7;
Pl1(:,2)=duom(start:
start=start+4;
P1(:,3)=duom(start:
start=start+5;
Pl1(:,4)=duom(start:
start=start+4;
Pl1(:,5)=duom(start:
start=start+7;

Pl (:,6)=duom(start:
$start=start+18;

$P1(:,7)=duom(start:

$start=start+20;

$P1(:,8)=duom(start:

start=601;

Pt2(:,1)=duom(start:

start=start+7;

Pt2(:,2)=duom(start:

start=start+4;

Pt2(:,3)=duom(start:

start=start+5;

Pt2(:,4)=duom(start:

start=start+4;

Pt2(:,5)=duom(start:

start=start+7;

Pt2(:,6)=duom(start:

$start=start+18;

/ (max (duom) -min (duom) ) ;

start+500-1);
start+500-1);
start+500-1);
start+500-1);
start+500-1);
start+500-1);
start+500-1) ;

start+500-1) ;

start+500-1) ;
start+500-1) ;
start+500-1) ;
start+500-1) ;
start+500-1) ;

start+500-1) ;

$Pt2(:,7)=duom(start:start+500-1) ;

$start=start+20;

$Pt2(:,8)=duom(start:start+500-1) ;

index=121:1120;
figure (1) ;

plot (time (index), duom(index));

xlabel ('Time (sec) ')

fismat=genfisl (P1l);
figure(2);
for input index=1:5

i ylabel ("x(t)");
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subplot (4,2, input index)
[x,y]l=plotmf (fismat, 'input', input index) ;

plot (x,Vy)
axis([-inf inf 0 1.27);
xlabel (['"input ', int2str(input index)]);

end



[trn fismat, trn error, stepsize, chk fismat,chk error]=anfis(Pl, fismat,
figure(3);
for input index=1:5
subplot (4,2, input index)
[x,y]l=plotmf (trn fismat, 'input', input index);

plot (x,V)
axis([-inf inf 0 1.27);
xlabel (['input ', int2str(input index)]);

end

figure(4);

epoch n=10;

tmp=[trn error chk error];

subplot(1,1,1)

plot (tmp) ;

hold on; plot(tmp, '+'); hold off;

xlabel ('epochs'); ylabel ('RMSE (Root Mean Squared Error)');

input=[P1(:, 1:5); Pt2(:, 1:5)];

anfis output=evalfis (input, trn fismat);
k=anfis output (501:1000);

Train=duom (121:620) ;

index=128:1127;

figure(5);

subplot (2,1,1)

plot (501:1000, Train); xlabel('time(index)'); ylabel ('x(t)"'):
%axis ([501 1000 0 117)

subplot(2,1,2)

(1,

(1,

Pt2);

plot (501:1000, anfis output(501:1000)); xlabel('time(index)'); ylabel('anfis output');

%axis ([501 1000 O 17)

index=628:1127;

duom2=duom;

diff=duom2 (index)-anfis output (501:1000);
figure (6);

plot (diff);

title ('ANFIS Prediction Errors');

diff;

l=duom?2 (index) ;

length (diff);

length (duom?2 (index) )

mod = abs (diff);

mape res = mod./l;

N = 500;

mape = (sum(mape_res))*(l/N)*IOO;
mape

toc
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6 PRIEDAS. FITNET NEURONINIO TINKLO PROGNOZES MATLAB
REALIZACIJA

clc;

clear all;
workspace;

tic

load mgdata.txt
a = mgdata;
duom = a(:,2);
time = a(:,1);

o]

= duom;
%$Normalized by the folowing function
P= (duom-min (duom) ) / (max (duom) -min (duom) ) ;

oe

x = P(101:600)"';
t = P(601:1100)";

net = fitnet (15);

% Train the Network
net = train(net, x, t); % Iskaidoma i train val test viduje!

test = P(51);
for i = 0:40

if i~=0

test = P(51+1i);
output (i) =yPred;
end

yPred = net (test);

figure (1)

subplot(2,1,1)

plot (t);

xlabel ('time (index) ") ; ylabel ('x(t)"'):
subplot (2,1,2)

plot (Yt);

xlabel ('time (index) ') ; ylabel ('fitnet');
%mse = mse (gsubtract (testTargets, outputs));

figure(2);

plot (diff);

xlabel ('Time"') ;

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

N = 40;

mape res = (abs(t-Yt))./t;

mape = (sum(mape_res))*(1/N)*100;
mape

%end

toc
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7 PRIEDAS. FITNET NEURONINIO TINKLO PROGNOZES MATLAB
REALIZACIJA (REKONSTRUOTOS EILUTES)

tic

clc;

workspace;

clear all;

load mgdata.txt

a = mgdata;

duom = a(:,2);

time = a(:,1);

length (a)

index=101:1100;

figure (4);

plot (1:1000,duom (index)) ;
xlabel (Laikas) ;

ylabel ("x(t)");

title ('Mackey-Glass eilute')
P = duom;

$Normalized by the folowing function
%$P= (duom-min (duom) ) / (max (duom) -min (duom) ) ;
P=P';

$training set

Pl=zeros (6,500);

Start=11;
Stau=28;

P1(1,:)=P(Start:Start+500-1);
Start=Start+7;
P1(2,:)=P(Start:Start+500-1);
Start=Start+4;
P1(3,:)=P(Start:Start+500-1);
Start=Start+5;
P1(4,:)=P(Start:Start+500-1);
Start=Start+4;
P1(5,:)=P(Start:Start+500-1);
Start=Start+7;
P1(6,:)=P(Start:Start+500-1);
$Start=Start+11;
$P1(7,:)=P(Start:Start+500-1) ;
$Start=Start+20;
$P1(8,:)=P(Start:Start+500-1) ;
T = P(101:600);

net = fitnet(15);

$view (net)

net = train(net,P1l,T);

ytrain = net(P1l);
Pt2=zeros(6,1);

Start=601;

Pt2 (1, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+7;
Pt2(2,:)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+4;
Pt2(3,:)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+5;

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

Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+7;

Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
%$Start=Start+11;

$Pt2 (7, :)=P(Start:Start+1-1);
%Start=Start+20;

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

for i = 0:500
if i~=0



Start=601+i;
Pt2 (1, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+7;
Pt2(2,:)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+4;
Pt2(3,:)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+5;
Pt2 (4, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+4;
Pt2 (5, :)=P(Start:Start+1-1);
$Start=Start+7;
$Pt2 (6, :)=P(Start:Start+1-1);
Start=Start+21;
Pt2 (6, :)=yPred;
Pt3(i)=yPred;

end

yPred = net (Pt2);

end

Tt=P(311:610) ;

Yt = Pt3;

e=Tt-Yt;

N = 500;

mape res = (abs(e))./Tt;

mape = (sum(mape_res))*(1/N)*100;

mape

%end

index=601:1100;

figure (1) ;

subplot(2,1,1)

plot (501:1000,Tt) ;

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

subplot (2,1,2)

plot (501:1000,Yt);

xlabel ("time (index) ') ; ylabel ('fitnet network');

figure(2);

plot (501:1000,e);

xlabel ('Time") ;

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

figure (3);
plot(1:500,T,'k-',501:1000,Tt, "k-")

grid on

hold on

plot (1:500,ytrain, 'b+',501:1000,Yt, "'r+");
legend ('Time', "x(t) ")

hold off

index=101:1100;

figure(5);

subplot(2,1,1)

$plot (index, Tt (index+100));
plot(1:500,T,501:1000,Tt) ;

axis ([0 1000 0 17])

xlabel ('time (index) ') ; ylabel ('x(t)'");
subplot(2,1,2)

plot (1:500,ytrain, 'b-',501:1000,Yt, 'r-");
axis ([0 1000 0 17])

xlabel ('"time (index) ') ; ylabel ('fitnet network');
% Display weights and biases
Wl=net.IW{1l,1} ;

bl=net.b{1l,1} ;

W2=net.LW{2,1} ;

b2=net.b{2,1} ;

toc
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8 PRIEDAS. LAIKO VELINIMU RADIMO MATLAB REALIZACIJA

disp('maksimali reiksme maxval:')
maxval=30

disp ('kintamuju kiekis"')
bits=5

disp ('populiacijos dydis')
pop=24

disp ('generaciju skaicius')
gens=20

disp('kryzminimo laipsnis')
matenum=0.8

disp ('mutacijos intensyvumas')

mu=0.002
disp ('dominavimo koeficientas')
dom=2

fkritmax=0;
kritinis=1.1026;

tau=[1;
N=[];
K(1:100)=0;
F=[];
Tau=[1];

FULLSORF=[];
for gens=1:100
for 1i=1:100
[x,f]=optga ('spygliaiNU',maxval,bits, pop,gens,mu,matenum,dom) ;
if f>fkritmax
fkritmax=f;
tau=x;
end;
if f>=kritinis
K (gens) =K (gens) +1;
end;
N(i)=1i;
F(i)=£;
Tau (i, :)=x;
end;
end;
FF=F";
fkritmax
tau

spygliaiNU.m

function K=spygliaiNU (tau)
global FTRAP F w lew;
n=length (tau) ;

delta=0.05;

d=n+1;
K=0;
0=0;
Qsin=0;
sumtau=0;
for j = 1:d-1
for i=1:d-j
for k=1:3j
sumtau=sumtau+tau (i+k-1) ;
end;

Qsin = Qsin + abs(sin(delta*sumtau*w));
sumtau=0;
end;
Q=0+Qsin;
Qsin=0;
end;
Q = Q*2/(d*(d-1));



FQ = F.*Q;
K = (pi*trapz(FQ))/ (FTRAP*2);

optga.m

function[xval,maxf]=optga (fun,maxval,bits, pop,gens,mu,matenum, dom)
Soptimizavimas paremtas genetiniais algoritmais

$fun - tikslo funkcija
$bits - bitu skaicius
%pop - chromosomu skaicius populiacijoje

%gens-generaciju (kartu) skaicius

$mu- mutaciju dydis

init;

newpop=[];

newpop=genbin (bits, pop,maxval) ;

for i=1l:gens
selpop=selectga (fun, newpop) ;
N=size (selpop) ;
newgen=matesome (selpop, matenum, dom) ;
M=size (newgen) ;
newgenl=mutate (newgen,mu,maxval) ;
newpop=newgenl;

end

[fit, fitot]=fitnes (fun,newpop);

[maxf,mostfit]=max (fit) ;

xval=newpop (mostfit, :);

maxf=feval (fun, newpop (mostfit, :));

init.m

global FTRAP F w lew;
delta=0.05;
load mgdata.txt
a=mgdata;
time=a(:,1);
duom=a(:,2);
[n,m]=size(a);
for 1i=101:1100
duomen (1-100) =duom (i) ;
end
y = fft (duomen, 500);
ley = length(y);
lew = round(ley/2);
pyy = 2*abs(y)/ley;
F = pyy(l:lew);
w = 2*pi/(delta*ley) * (0:(lew-1));
F(1)=0;
FTRAP = trapz(F);

selectga.m

function newchrom=selectga (kriter,chrom)
%parenka geriausias chromosomas sekanciai kartai pagal tikslo funkcija
$-'kriter'
[pop bitlength]=size (chrom);
fit=[];
%skaiciuojam chromosomu geruma
[fit fitot]=fitnes (kriter,chrom);
for chromnum=1:pop
sval (chromnum)=sum (fit (1, 1:chromnum)) ;
end
parname=[];
for i=1l:pop
rval=floor (fitot*rand);

if rval<sval (1)
parname=[parname 1];
else
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for j=1l:pop-1
sl=sval(j);
su=sval (j)+fit (3+1);
if (rval>=sl) & (rval<=su)
parname=[parname j+1];
end
end
end
end
newchrom(1l:pop, :)=chrom(parname, :) ;

matesome.m

function chroml=matesome (chrom, kiek, dom)
genu kryzminimo procedura
chrom - pradinis genu rinkinys

oe

oe

% chroml - genai po sukryzminimo

% kiek - kryzminimo laipsnis nuo 0 iki 1

% dom - vieno geno dominavimo dydis, dom>0
mateind=[];

chroml=chrom;
[pop bitlength]=size (chrom);
ind=1l:pop;
u=floor (pop*kiek) ;
if floor (u/2)~=u/2;
u=u-1;
end
%atsitiktinis kryzminimas -sukonstruoja matrica mateind
while length (mateind) ~=
i=round (rand*pop) ;
if i==
i=1;
end
if ind(i)~=-
mateind=[mateind i];
i=-1;
end
end
$informacijos kryzminimas atsitiktiniame taske
for i=1:2:u-1
splitpos=floor (rand* (bitlength-1));
if splitpos==
splitpos=1;
end
splitpos=splitpos+l;
il=mateind (i) ;
i2=mateind (i+1);
domgenel=dom*chrom(il, :);
domgene2=dom*chrom(i2, :);
chroml (il, 1:splitpos-1)=domgenel (l:splitpos-1)+chrom(i2,1l:splitpos-1);
chroml (i1, splitpos:bitlength)=domgene2 (splitpos:bitlength)+chrom(il, splitpos:bitlength);
chroml (i2, 1:splitpos-1)=domgene2 (l:splitpos-1)+chrom(il,l:splitpos-1);
chrom1(12 splltpos bitlength)=domgenel (splitpos:bitlength)+chrom(i2, splitpos:bitlength);
(1
(1

chroml ) =round (chroml (i1, :)/ (dom+1)) ;
chroml =round (chroml (i2, :) / (dom+1)) ;
end
mutate.m

function chrom=mutate (chrom,mu, maxval)
$chromosomu mutacija
gmu - mutacijos stiprumo parametras, paprastai nedidelis teig. sk.
[pop bitlength]=size (chrom);
for i=1l:pop
for j=l:bitlength
if rand<=mu
chrom (i, j)=chrom (i, j)+round (rand* (maxval-1));
if chrom(i,j)>maxval
chrom (i, j)=chrom(i,j)-maxval;



end
end
end
end

genbin.m

function chromosome=genbin (bitl,numchrom,maxval)
%$generuojama desimtaine (dvejetaine) populiacija
$populiacijos dydis numchrom
maxchros=2"bitl;
if numchrom>=maxchros
numchrom=maxchros;
end
chromosome=round (maxval*rand (numchrom,bitl)) ;

fitnes.m

function [fit, fitot]l=fitnes (kriter,chrom)
$Fitness (gerumas) chromosomu rinkiniui chrom
$'kriter'- isorines tikslo funkcijos pavadinimas
[pop bitl]=size (chrom) ;
for k=1l:pop

fit (k)=feval (kriter,chrom(k, :));
end
fitot=sum (fit);
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9 PRIEDAS. REGULIARAUS REKONSTRAVIMO MATLAB REALIZACIJA

clear all;
close all;
clc
d = 6; %dimensija
delta = 0.05;
load mgdata.txt % laiko eilute
a=mgdata;
time=a(:,1); duom=a(:,2);
$duom= (duom-min (duom) ) / (max (duom) -min (duom) ) ; $Normuojami duomenys
for 1i=101:1100
duomenys (1-100) =duom (1) ;
end
y = fft(duomenys,500); S$Furje transformacija
ley = length(y);
lew round (ley/2) ;
PYy 2*abs (y) /ley;
F = pyy(l:lew);
w = 2*pi/(delta*ley) * (0: (lew-1));

F(1)=0;
FTRAP = trapz(F);
T(l) = 0; TAU(1l) = 0;

taumax=0; Kkritmax=0; Kkr=0;
for tau = 0:30
Q = zeros(l,lew);
for k = 1:(d-1)
Q = Q + (d-k)*abs(sin(k*tau*delta*w));

end

Q = Q*2/(d*(d-1));

FQ = F.*Q;

T (tau+l) = (pi*trapz (FQ))/ (FTRAP*2) ;
TAU (tau+l) = tau;

if T(tau+l) > Kkritmax
Kkritmax=T (tau+l) ;
taumax=tau;

end
end
mmQ (tau) =max (Q) ;

figure (1)

hold on

plot(w,F,'k"', 'LineWidth', 2);
plot(w,Q, 'k','LineWidth',1);
xlabel ('w'); ylabel ("A(w), Q(w)");

figure(2);

hold on

subplot(2,1,1)

plot(w,F,'k"','LineWidth',2); %Fourier amplitude
xlabel ('w'); ylabel ("A(w)"');

subplot(2,1,2)

plot(w,Q,'k', 'LineWidth',1); %Kokybes funkcija
xlabel ('w'); ylabel ('Q(w)");

grid on

hold off;

figure(3);

plot (TAU,T, 'k', 'LineWidth', 2) $Tikslo funkcija
axis ([0 30 0 1.4])

xlabel ("TAU'"); ylabel ('K'");

grid on

Kkritmax %Optimali tikslo funkcijos reiksme
taumax % reguliariaus rekonstravimo laiko velinimas



