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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy metode identyfikacji
komponentow destrukcyjnych wystepujacych w podejsciu wielomodelowym
wykorzystujacym algorytmy §lepej separacji sygnatow. Ocena charakterysty-
ki poszczegolnych komponentéw dokonana zostanie na podstawie autorskich
miernikow zmienno$ci/gltadkosci sygnatow. W celu potwierdzenia skutecz-
nosci prezentowanej metody przedstawimy praktyczny eksperyment poprawy
wynikoéw prognozy zuzycia energii elektryczne;j.

Stowa kluczowe: predykcja, agregacja modeli, §lepa separacja, identyfikacja
SZUmow

WPROWADZENIE

Rosngca  popularnos¢ podejscia  wielomodelowego jest naturalng
konsekwencjg rozwoju metod tworzenia modeli w takich dyscyplinach jak Data
Mining, wuczenie maszynowe, sztuczna inteligencja czy modelownie
nieparametryczne. Dojrzalos¢ podstawowych metod predykcji powoduje, ze
dalszej poprawy jakosci predykcji upatrywa¢ mozna w dzialaniach prowadzacych
do potaczenia wiedzy pochodzacej z r6znych modeli ujmujacych badane zjawisko
w odmienny sposob. Jest wiele popularnych metod agregacji, z ktorych wigkszos¢
oparta jest na roznych formach uSredniania wynikow lub parametréw modeli
[Clements 1989, Gatnar 2008]. Jednym z zasadniczych ograniczen takich metod
jak boosting lub bagging jest zawezenie agregacji do modelu w zasadzie tego
samego typu, gdzie zroéznicowanie wiaze si¢ przede wszystkim z uczeniem na
réznych podzbiorach [Breiman 1996]. W istotny sposob ogranicza to ide¢ agregacji
r6znych modeli jako koncepcje taczenia réznych zrodetl informacji.
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Tych ograniczen nie posiada podejécie agregujace oparte na metodach $lepej
separacji [Szupiluk i in. 2004, Szupiluk 2013]. W podejsciu tym, traktujemy zbior
rezultatow predykcji generowanych przez r6zne modele, jako jedna
wielowymiarowa zmienng. Zaktadamy, Zze zmienna ta zawiera ukryte komponenty
konstruktywne i destrukcyjne dla wyniku prognozy. Oczekujemy przy tym, ze owe
ukryte komponenty bazowe maja pewien ,fizyczny charakter”, za$§ eliminacja
komponentéw destrukcyjnych powinna skutkowaé poprawa prognozy mierzona
roznymi kryteriami. Ten aspekt eliminacji ,niejako” fizycznych zaktocen
zidentyfikowanych metodami $lepej separacji sygnatow (ang. Blind Signal
Separation BSS) odroznia prezentowane podejscie od agregacji opartej na
optymalizacji wybranego pojedynczego kryterium btedu.

W niniejszym artykule skoncentrujemy si¢ na aspekcie identyfikacji
komponentéw destrukcyjnych. Jest to zagadnienie o tyle zlozone, ze komponenty
owe maja zwykle charakterystyke statystyczng znaczaco odmienng od klasycznych
biatych szumow — czesto przyjmowanych jako elementy zaktocajace. Powoduje to
konieczno$¢ poszukiwania nowych miar i charakterystyk — w stosunku do
standardowych metod opartych na metodach korelacyjnych, R/S lub spektralnych
[Hurst 1951, Vasegi 1997, Therrien 1992]. W niniejszym artykule rozwiniemy
klase miar zmienno$ci mogacych stanowic alternatywe lub uzupehienie dla owych
klasycznych metod. Caloksztatt rozwazan zostanie zobrazowany praktycznym
przyktadem prognozowania energii.

AGREGACIJA BSS

Zatoézmy istnienie zbioru m rezultatow predykcji x;, i=1,...,m. Wyniki te
zbierzemy w jednej wielowymiarowej zmiennej X =[x],...,xm]T. Przyjmijmy dalej,
ze wyniki sa akceptowalnej jakoSci co oznacza, iz prognozowane wartosci
w pewnym stopniu odpowiadaja wartosciom obserwowanym a w pewnym si¢
r6znig. Mozemy wiec powiedzie¢, ze dany rezultat jest kombinacjg komponentow
konstruktywnych § i» J=1...,p zwigzanych z podobienstwem oraz destrukcyjnych
s,, [ =1,...,q zwigzanych z r6znicami warto$ci przewidywanych i obserwowanych.

Wszystkie te komponenty potraktujemy jako ukryte komponenty bazowe zawarte
w wielowymiarowej zmiennej x. W przypadku liniowego sposobu (systemu)
mieszania mozna wigc zapisac

x(k)=As(k), (1)

gdzie k oznacza numer obserwacji lub indeks czasu, macierz Az[aij]e R™"

reprezentuje system mieszajacy za$ wektor s(k) =[5, (k),..., S, (k), 5,1 (k).....5 ., (ko)1"
reprezentuje zbior komponentéw bazowych, gdzie n= p+q. Dla uproszczenia
przyjmijmy, ze m=n, macierz A jest nieosobliwa, zas§ E {s} =0. Zauwazmy dale;j,
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ze identyfikujac system mieszajacy A oraz komponenty bazowe s oraz eliminujac
komponenty destrukcyjne (stawiajac odpowiednio 5, =0 ) otrzymamy

x(k) = A[5, (k),...,$ ,(k),0 ., (k)....0, 01", 2

gdzie X=[%,,...x, 1" jest,poprawiang” wersja rezultatow predykcji x. Kluczowym
zagadnieniem w rozwazanej procedurze, jest znalezienie takiej transformacji, ktéra
rzeczywiscie prowadzi do dekompozycji danych x na komponenty konstruktywne
idestrukcyjne. A nastgpnie poprawne okreslenie ktore komponenty sa
destrukcyjne.

Punktem wyj$cia w poszukiwaniu komponentow bazowych moze by¢
oczekiwanie, ze majg one pewien ,fizyczny” charakter zwigzny z czynnikami
determinujacymi proces modelowania. Na caly proces mozemy takze spojrze¢ jak
na probe separacji nieznanych komponentow bazowych zmieszanych w nieznanym
systemie. Prowadzi to wprost do tzw. problemu §lepej separacji i rozwigzan w nim
stosowanych [Comon i in. 2010, Hyvarinien i in. 2001], co mozna przedstawi¢ jako
poszukiwanie transformacji odwrotnej do (1) takiej, ze

y(k) = Wx(k) = s(k), 3)

gdzie macierz W = A" pehi role systemu separujacego odwrotnego do A.

Istnieje wiele metod BSS znajdowania W takich jak algorytmy analizy
sktadowych niezaleznych (ang. Independet Component Analysis-ICA) czy tez
algorytmy AMUSE lub SOBI [Common i in. 2010, Hyvarinien i in 2001, Szupiluk
2013. Znaczna cze$¢ tych rozwigzan mozna sprowadzié, rozszerzy¢ lub uog6lnic
do przypadku eksploracji uogoélnionej macierzy kowariancji postaci

T
Ry = E4(2 y<k>+/3f(y<k>))[zajy<k—j>} : “
jeJ
gdzie A, sa parametrami okreslajacymi proporcje migdzy macierza kowariancji
oraz nieliniowa macierza kowariancji, J jest zbiorem wartosci opdznief
pozwalajacych uwzglednié¢ strukture czasowg sygnalow. Eksploracja macierzy (4)
laczy w sobie charakterystyki wykorzystywane zarowno przez algorytmy ICA
bazujace na statystykach wyzszych rzedow jak rowniez charakterystyki
wykorzystywane przez algorytmy typu BSS — SOS (ang. Second Order Statistics)
eksplorujgce strukture czasowg sygnatow. Zauwazmy, ze dlad=1 S =0oraz

J ={0} otrzymujemy zwykla macierz kowariancji Rp =E {ny }, dla A=1,
p£=0, J= {O} otrzymujemy macierz kowariancji z  opO6znieniami

T
Ry =E y(k)( > an(k_j)J zas dla 1=0 g=1, J ={0}, otrzymujemy
jeJ
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nieliniowa macierz kowariancji Rg = E {f(y)yT } Zasadniczg kwestig jest dobor
nieliniowos$ci wystepujacych w (4). Teoretycznie jej optymalna posta¢ dla
algorytméw ICA ma posta¢ f(y)=—-0log( p(y))/dy gdzie p(y)jest funkcja
gestosci prawdopodobienstwa zmiennej y.

Ze wzgledu na ograniczong informacj¢ a priori co do postaci separowanych
sygnatéw jako podstawa wyprowadzenia nieliniowo$ci proponowane sg
najczesciej ogdlne modele rozktadéw pozwalajace na elastyczne
dopasowanie funkcji rozktadu do przetwarzanych danych.

Uwzgledniajac powyzsze zaleznosci mozna podac algorytm separacji postaci

1. Niech z(z) = x(z) , W=I

2. Oblicz generalng posta¢ macierzy korelacji opoznien Ry zgodnie z wzorem (4)

3. Znajdz macierz ortogonalng Q, (np. za pomoca SVD), ktéra diagonalizuje
Ry + R} i wykonaj dekorelacje y(7) = Q ,z(?)

4. Niech W« Q,W, z(t) < y(@) 1 powrd¢ do kroku nr 2 dopoki nie zostanie
osiagnigte zamierzone kryterium sukcesu.

Jak wcze$niej powiedziano w zaleznosci od parametréw macierzy Rp

otrzymujemy rodzaj eksplorowanej charakterystyki. Ma to istotny wplyw na
operacjonalizacje powyzszego algorytmu. W przypadku dominacji statystyk
drugiego rzgdu liczbe iteracji mozna ograniczy¢ nawet do dwoch, co w wielu
przypadkach wystarcza do efektywnej separacji. Ograniczeniem jest jednak
charakterystyka separowanych sygnatow, musza one mie¢ strukture czasowa
o roznych funkcjach autokorelacji. Ograniczenia tego nie posiada eksploracja
zaleznosci nieliniowych, jednak w tym wypadku liczba iteracji musi by¢ znacznie
wicksza. Efektywne dziatanie algorytmu 1laczacego jednoczesnie aspekty
liniowosci, nieliniowosci oraz opoznien jest otwartym i ztozonym zagadnieniem.

IDENTYFIKACJA KOMPONENTOW DESTRUKCYJNYCH

Przedstawiony powyzej schemat konceptualny definiujagcy proces laczenia
modeli przy jednoczesnej redukcji zaktocen, jest schematem ideowym. Zaktadajac
jego pelna realizacje moglibySmy oczekiwa¢, ze wydzielone komponenty
destrukcyjne beda zwigzane z konkretnymi czynnikami znieksztatcajgcymi wyniki
predykcji takie jak zaklocenia i szumy w danych uczacych, nie w petni adekwatny
dobdr modeli predykeyjnych czy niedoktadnosci procesu optymalizacji. W efekcie
eliminacja takiego ,fizycznego” komponentu powinna skutkowaé poprawa
predykcji na wszelkich kryteriach oceny. Owa motywacja przy$wieca oparciu
etapu dekompozycji na metodach §lepej separacji. Oczywiscie w rzeczywistosci
Ow czysty schemat ideowy rzadko moze by¢ w petni zrealizowany.
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W praktyce =zalozenia co do statycznej 1 liniowej postaci modelu
mieszajacego oraz wybor okre§lonej metody separacji np. ICA moga by¢ nie
w pelni adekwatne. Rzeczywiste komponenty moga by¢ zmieszane w sposob
nieliniowy lub dynamiczny za$ dla jego identyfikacji moga by¢ wtasciwe metody
bazujace na nieujemnosci, gtadkosci lub rzadkosci (ang. sparse) sygnatow. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze te roznice cho¢ mogace by¢ istotnymi dla konkretnego
przypadku nie zmieniaja ogdlnych ram naszego schematu badawczego. Poniewaz
problematyka rozwigzywania nieliniowych oraz dynamicznych probleméw BSS
nadal jest w duzym stopniu otwarta, to istniejace efektywne algorytmy separacji
dla przypadku liniowego, sa stosowane w kazdym typie modelu mieszajacego.
W kontek$cie metod S$lepej separacji istotnym elementem jest takze liczba
sygnalow uzytych w procesie mieszania/separacji, tu takze nie dysponujemy
wiedza ile i jakiego typu modeli predykcyjnych nalezatoby uzy¢ dla uzyskania
idealnych komponentow konstruktywnych i destrukcyjnych. Wymiar przyjmowany
jest zgodny z liczbg posiadanych modeli.

Wobec powyzszych uwarunkowan mozna przyjaé, ze cho¢ celem
dekompozycji wynikéw predykcji za pomoca metod S$lepej separacji jest
identyfikacja czystych komponentow destrukcyjnych, to w praktyce otrzymujemy
najczesciej tylko pewien analityczny zbidr komponentow bazowych, ktoérych
zarowno charakterystyki matematyczne jak i ich wplyw na wyniki predykcji nie sa
w peli jednoznaczne. Owa niejednoznaczno$¢ oraz trudno$¢ oceny w duzej
mierze wigze si¢ z wlasciwosciami i charakterystyka standardowych metod i miar
uzywanych do oceny zaszumienia i losowosci sygnaléw. Analiza wariancji,
korelacji, autokorelacji, spektralna lub analiza R/S sa efektywnymi narzgdziami
w przypadkach standardowych szumoéw modelowanych jako matematyczne biate
szumy [Hamilton 1994, Shirayev 1999, Therrien 1992]. W szczeg6lnosci odnosi
si¢ to do sygnalow gausowskich ktére sg w pelni statystycznie okreslone
statystykami drugiego rzedu. Niestety w przypadkach z jakimi mamy do czynienia
przy dekompozycjach rzeczywistych sygnatow takich jak np. zuzycie energii
elektrycznej owe standardowe metody nie sa w pelni skuteczne. Stad potrzeba
opracowan nowych koncepcji oceny zmiennos$ci i losowosci sygnatow. Istnieja
rozne koncepcje takiej oceny [Szupiluk i inni 2010], obecnie rozwiniemy metode
opartg na zestawie miar zmiennosci.

Punktem wyjscia naszej koncepcji bedzie powigzanie zaktocen z szeroko
rozumiang zmienno$ciag (mozliwe sa tu takze nawigzania do gladkosci,
rozproszenia, rozrzutu) dla ktérej mozna zaproponowac nastepujacg miarg:

| 2y —yk-D)

0,(y)=—=+2 , , 6))
W= Hmax(y)-min(y)

gdzie: I(u)=udlau#0oraz I(u)=1dlau=0.
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Interpretacja miary (5) jest stosunkowo prosta i intuicyjna. Otrzymujemy
srednig bezwzgledna (catkowita) zmiennos¢ sygnalu w stosunku do zakresu wahan.
Funkcja I(u) pelni rolg indykatora zera i zapobiega dzieleniu przez zero dla sygnatu
statego. Formuta (5) warto$¢ maksymalng rowna 1 gdy wszystkie zmiany sygnatu
rowne s3 zakresowi wahan, przyjmuje za$§ wartos¢ minimalng rowna 0 dla sygnatlu
statlego. Miara (5) i jej interpretacja stanowia punkt wyjscia dla jej
zmodyfikowanych wersji. Przede wszystkim w zastosowaniach optymalizacyjnych
w miejsce czasem klopotliwej wartoéci bezwzglednej mozna zastosowaé formute
postaci

> (y(k) - y(k=D)

1 2
- . ©)
N 1{(max(y) — min( )y’ )

N
k=

®2()7) =
lub

N
> log(cosh(y(k) - y(k 1))

0,(y)=——= : 7

() N I(log(cosh(max(y)—min( y)))) @

Powyzsze miary (5)-(7) oprocz bezposredniej miary zmienno$ci/gladkosci

wréoznych postaciach analitycznych mozna wigzaé takze 2z innymi

charakterystykami. Wyrazenie (5) mozna takze interpretowa¢ w kategoriach

rzadkos$ci (ang. sparse) sygnatéw. Z kolei formute (6) mozna powiazac z analiza

R/S na bazie eksploracji ilorazu statystyki drugiego rzgdu i rozstepu. Formuta (7)

ze wzgledu na popularng w obszarze machine learning funkcje log(cosh(y)) moze

by¢ interesujaco interpretowana w kategoriach statystyk wyzszych rzedow [Oja
1995].

W efekcie, cho¢ kazda z powyzszych miar moze by¢ wykorzystana do oceny
zmiennos$ci/gltadkosci, to glebsze praktyczne badanie charakterystyki sygnatow
dokonane powinno by¢ raczej z tacznym uzyciem powyzszych miar. W tym celu
mozemy rozwazy¢ charakterystyki sygnatow w pewnej przestrzeni okreslonej

wymiarami ©,(y), 0,(y),0,(y). Ze wzglgdu na tatwosé graficznej inspekcji
wygodnym moze by¢ rozwazanie par charakterystyk w uktadzie kartezjanskim, co
np. dla ®,(y), ©O,(y) prowadzi do mozliwosci intuicyjnej miary tacznej
zmiennos$ci postaci

0,0 =(©,() +(©,() ()

Miara (8) okresla odlegtos¢ euklidesowg sygnalu od s$rodka uktadu
okreslonego przez charakterystyki ®,(y), ®,(y) i moze by¢ rozszerzona na
wigkszg liczbg zmiennych.
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EKSPERYMENT PRAKTYCZNY

W niniejszym eksperymencie przedstawimy skuteczno$¢ prezentowanej
metody dla poprawy predykcji krétkoterminowego zuzycia energii elektryczne;.
W badaniu wykorzystano godzinowe dane o tacznym zuzyciu energii pochodzace
z polskiego systemu energetycznego z lat 1987-1996. Dla agregacji wykorzystano
sze$¢ modeli neuronowych typu MLP optymalizowanych algorytmem Levenberga-
Marquardta. Do agreagacji wykorzystano probe 2000 obserwacji. W efekcie
uzyskano prognozy o nastepujacych wielkosciach bigdu MSE oraz MAPE
(tabela 1).

Tabela 1. Btedy prognozy dla poszczegdlnych modeli neuronowych

X1 Xz X3 X4 Xs X6
MSE (10 8,5616 | 8,3066 | 6,9451 | 8,2068 | 6,2407 | 8,8686
MAPE (10%) 2,1454 | 2,1408 | 1,9121 | 2,1108 | 1,8243 | 2,1855

Zrodto: opracowanie wlasne

W kolejnym kroku dokonano dekompozycji prognoz na komponenty
bazowe yi... Y6 za pomoca algorytmu AMUSE zgodnie z réwnaniem (3). Nastgpnie
podjeto probe identyfikacji komponentow konstruktywnych i destruktywnych przy
uzyciu badania odlegtosci euklidesowej pomiedzy wektorami warto§ci prognoz
poszczegdlnych komponentow. Wyniki zebrane w tabeli 2 nie pozwalajg jednak na
jednoznaczng kategoryzacje komponentéw. Mozna jedynie zauwazyé, ze od
pozostatych komponentow wyraznie odroznia si¢ komponent y;.

Tabela 2. Odlegtosci euklidesowe migdzy wektorami komponentow bazowych

yi y2 y3 Y4 Ys y6
yi 0,00 | 25693,78 | 25700,56| 25579,62| 25656,51| 25679,86
y2 25 693,78 0,00] 363929 2989,31| 333586| 373019
y3 25 700,56 | 3639,29 0,00 3609,59| 3577,76| 391925
V4 25579,62| 2989,31| 3609,59 0,00 3276,68| 3415,62
ys 25 656,51 | 3335.86| 3577776| 3276,68 0,00 367532
N 25679,86| 3730,19| 391925] 3415,62| 367532 0,00

Zrédto: opracowanie wlasne

W nastgpnym etapie eksperymentu dokonano obliczen wariancji,
wspolczynnikow Hursta oraz miar zmiennosci ©,(y), ©,(y), O,;(y)oraz

® .. (y) zaproponowanych w niniejszej pracy. Wyniki przedstawiono w tabeli 3.
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Tabela 3. Wariancja, wspotczynnik Hursta oraz miary zmiennoéci @(y)

Y1 y2 y3 Y4 Ys Y6

D*(y) 0,0134 1,3331 1,4180 1,4616 1,4896 1,7895

Hurst 0,8700 0,6400 0,6300 0,6300 0,7000 0,5300

0,(» 0,0452 0,0670 0,0700 0,0832 0,0848 0,0783

0,(y) 0,0040 0,0078 0,0086 0,0118 0,0125 0,0111

0,(y) 0,0042 0,0293 0,0332 0,0410 0,0430 0,0442

O, 0,0454 0,0675 0,0706 0,0840 0,0857 0,0791

Zrodto: opracowanie wlasne

Jak wynika z tabeli 3 pierwszy z komponentéw y; z uwagi na niska
wariancj¢ oraz wysoki wspolczynnik Hursta nalezy najprawdopodobniej do
komponentéw konstruktywnych. Z drugiej jednak strony, warto$ci wariancji oraz
wspotczynnika Hursta nie pozwalaja na odroznienie komponentéw destrukcyjnych
i konstrukcyjnych sposrod pozostatych pigciu komponentdw y, .. ys. Mozna
natomiast analizujagc warto$ci miar zmiennosci dojs¢ do wniosku, ze destrukcyjne
w tym przypadku sg ostatnie trzy komponenty ys, ys, ys, gdyz w ich przypadku
wartosci miary ©,(y) sa istotnie wyzsze niz w przypadku pierwszych trzech
komponentéw (powyzej 0,79) co pokazuje rysunek 1, w ktorym miara jest
widoczna jako odleglos¢ poszczegolnych punktéw od punktu (0,0) na wykresie.

Rysunek 1. Miary zmiennoéci ®,(y), ®,(y) oraz @ . (y)

Theta E

0.014

.y5 - destruktywny
0.012 - @y4 - destruktywny

®y6 - destruktywny

0.01 |

@y3 - konstruktywny

Theta 2

0.008 [ @2 - konstruktywny

0.006 |-

0.004 [ @y - konstruktywny

0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
Theta 1

Zrodto: opracowanie wlasne
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Na podstawie powyzszej obserwacji dokonano eliminacji 3 komponentow
bazowych yi, ys, ys w wyniku, ktorego sredni btad predykcji zuzycia energii
elektrycznej zmniejszyt si¢ $rednio o 7,8% jesli zmierzymy go za pomoca metody
MSE oraz 3,8% w przypadku MAPE. Rysunek 2 ilustruje szczegdtowe zmiany
btedow predykcji dla poszczegolnych komponentow bazowych.

Rysunek 2. Bledy predykcji przed i po eliminacji komponentéw destrukcyjnych
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Zrédto: opracowanie wlasne

PODSUMOWANIE

Przedstawiona koncepcja identyfikacji komponentow destrukcyjnych opiera
si¢ na nowych charakterystykach zmienno$ci pozwalajacych dokonywaé
stosunkowo precyzyjnych pomiarow wplywu poszczegolnych komponentow na
wyniki prognoz. Zagadnienie identyfikacji zaklocen/szumow przedstawione
zostatlo w ramach predykcyjnego podejscia wielomodelowego, jednak
prezentowana metoda moze zosta¢ zastosowana w dowolnym problemie, w ktérym
problemy detekcji losowosci sygnatdow lub oceny zaklocen wigzemy
z charakterystykami zmienno$ci lub gladkosci. W ramach badanego przyktadu
opracowana metoda pozwala na efektywna identyfikacje komponentow
destrukcyjnych dla wynikéw prognozy. Prezentowane metody otwierajg duze
mozliwosci dalszych badan teoretycznych oraz aplikacyjnych w tym obszarze.
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IDENTIFICATION OF DESTRUCTIVE COMPONENTS
IN PREDICTIVE MODELS WITH A MULTI-MODEL APPROACH

Abstract: In this paper we present a method of identification of destructive
components in predictive models. This method may be applied in case
of a multi-model approach and uses algorithms of blind signal separation.
The evaluation of the characteristics of individual components will be based
on the proposed metrics for evaluating the variation or smoothness of signals.
In order to confirm the effectiveness of the presented method, we will present
a practical experiment in which the results of the forecast of short-term
electricity consumption are improved.

Keywords: prediction, blind separation, ensemble methods, Theta noise
measure



