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Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawimy zastosowanie metod
nieujemnej faktoryzacji macierzy do identyfikacji ukrytych komponentow
zawartych w ekonomicznych szeregach czasowych. Wyprowadzony zostanie
nowy algorytm nieujemnej faktoryzacji macierzy oparty na dywergencji
Fermiego-Diraca. Wykorzystujac uzyskane ukryte komponenty dokonamy
eliminacji szuméw z szeregOw czasowych reprezentujacych wyniki
predykcji. Cala koncepcje przetestujemy w problemie prognozy obcigzenia
systemu elektroenergetycznego.
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WSTEP

Jednym z istotnych zagadnien analizy danych empirycznych jest
poszukiwanie interesujacych i uzytecznych metod dekompozycji oraz faktoryzacji
macierzy. W obszarze ekonomii i finansoéw motywacja dla tych poszukiwan jest
dazenie do odkrycia, identyfikacji lub rekonstrukcji niejawnych komponentow
(sygnalow, szeregdbw czasowych) zawartych w danych rynkowych lub
biznesowych. Z praktycznego punktu widzenia znajomos¢ takich komponentow
moze by¢ wykorzystana w zadaniach eliminacji szumow, redukcji wpltywu
niepozadanych zaktocen, estymacji trendow lub poprawie jako$ci predykcji
[Szupiluk 2014].
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W ninigjszym artykule przedstawimy zastosowanie algorytmu nieujemne;j
faktoryzacji macierzy (ang. Nonnegative Matrix Factorization - NMF)
w dekompozycji szeregdéw czasowych, a nastgpnie wykorzystanie uzyskanych
komponentéw w autorskim systemie poprawy predykcji. Wyprowadzony zostanie
nowy algorytm niecujemnej faktoryzacji bazujgcy na dywergencji Fermiego-Diraca
nalezacej do klasy dywergencji Bergmana [Cichocki et al. 2009].

Metoda NMF adresowana jest do danych nieujemnych, co w przypadku
warto$ci rynkowych jak akcje lub indeksy gieldowe, oznacza raczej analizg
warto$ci bazowych niz warto$ci zmian tych instrumentoéw, cho¢ przy odpowiedniej
transformacji takze jest to mozliwe. Ma to szczegolne znaczenie dla szybkiej
1 bezposredniej interpretacji sytuacji rynkowej w przypadku podejmowania decyzji
inwestycyjnych, opartych na analizie technicznej. automatycznych gietdowych
systemach inwestycyjnych lub systemach predykcyjnych rynku energii.

NIEUJEMNA FAKTORYZACJA MACIERZY

Problem nieujemnej faktoryzacji macierzy mozna opisaé jako
przedstawienie danej macierzy X iloczynem dwoch macierzy nieujemnych A, S
[Berry et al. 2009]

X=AS, e

gdzie elementy macierzy A sg nieujemne a;>0, co zapisywane jest takze jako A=>0,
analogiczny warunek nieujemnosci dotyczy macierzy S.

W  praktyce zastosowan czgsto zagadnienie NMF przedstawia si¢
w kategoriach problemu S$lepej separacji sygnatow/zrodet (ang. Blind Signal
/Source Separation — ang. BSS) [Comon, Jutten 2010]. W takiej interpretacji X
oznacza nieujemng macierz danych obserwowanych, macierz S zawiera wiersze
stanowigce ukryte komponenty zawarte w danych obserwowanych, zas A oznacza
system mieszajacy. Zaklada si¢ przy tym, ze liczba wierszy macierzy X jest nie
mniejsza od liczby wierszy macierzy S.

W problemie BSS bazujac na samych obserwacjach staramy si¢ wyodrebnic¢
nieznane macierze A oraz S, przy czym w wielu przypadka oczekuje si¢, ze
identyfikacja  ukrytych komponentow (wiersze S) jest jednoznaczna
z wydzieleniem pewnych konkretnych fizycznych sygnatéw jak sygnaty mowy,
medyczne lub geologiczne. W tak postawionym problemie oczekuje sie, ze
niezaleznie od uzytych metod BSS wraz z odpowiadajagcymi im zatozeniami,
otrzyma si¢ podobny ,.fizyczny” efekt, np. konkretng wypowiedz wylowiong
z gwaru rozmow. W przypadku danych ekonomicznych, cho¢ otrzymane
komponenty zawarte w S stanowig zwykle raczej pewng baze¢ analityczng, to
mozemy poszukiwa¢ lub oczekiwa¢ wynikow takze o niejako fizycznym
charakterze takich jak trendy lub szumy i zaklocenia.

Nieujemna faktoryzacja macierzy X=AS, podobnie jak inne metody BSS,
charakteryzuje si¢ naturalng niejednoznaczno$cig rozwigzan, ze wzgledu na
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ADD X, gdzie dowolna odwracalna macierz D odpowiada za przeskalowanie
i permutacj¢ sygnatow separowanych w stosunku do zrédlowych. Oznacza to, ze
poszukujac  obiektywnych  fizycznych  sygnaléw  akceptujemy  jako
satysfakcjonujgce rozwigzanie w postaci sygnalow przeskalowanych oraz
wystepujacych w zmienionej kolejnosci do zrodtowych.

Rozwigzanie problemu NMF wiaze si¢ z przyjeciem kryterium jakosci
faktoryzacji, ktére jednoczesnie petni role funkcji celu. Funkcja celu [Cichocki et
al. 2009]

J=L(X,AS), (2)

okresla rdéznice, podobienstwo lub odmienno$¢ miedzy macierza X oraz jej
faktoryzacja AS. Przyjmowane obecnie funkcje celu opieraja si¢ zwykle na
funkcjach dywergencji J = D(X, AS).

Dywergencja D(y|z), okreslana jest funkcja dwoch nieujemnych
zmiennych z iy, ktora spetia warunek D(y| z)>0, gdzie D(y|z)=0, gdy y=z
[Csiszar 1974]. Dywergencja, nie musi spemia¢ nierdwnosci trojkata
D(y||z2)<D(y| x)+D(x||z), oraz nie musi by¢ dla niej spetiony warunek
symetrycznosci, tj. zwykle D(y|x)=D(x||y). Dla niektorych dywergencji
dochodzg dodatkowe warunki, np. sumowania si¢ warto$ci zmiennych z i y do

jednosci. Jedng z szerszych rodzin dywergencji stanowig dywergencje Bregmana
definiowane jako [Bregman 1967],

N 1
Dy(y 112 =2 p0) - #z ) -4 s~ ). 3)
i=l

gdzie @(u) jest Scisle wypukla funkcja, wszedzie rdzniczkowalna,

posiadajaca ciagla pochodna ¢'(u) [Dhillon i Tropp 2005] . Dla problemu NMF (3)
mozna przedstawi¢ w postaci

m N ,
Dy(X| AS) = 33 (603 - #(AS] ) - 4 (x)x, ~[AS])). (4)
i=1t=1

Dla nieliniowo$ci () =uln(u)+(1—u)ln(l—u), u<[0,1], otrzymuje sig
dywergencje Fermiego-Diraca postaci [Cichocki et al.2009]

N . — V.
DFD(ynz):z(yi ln(lf}(l—y»lnﬁ_—fj} (5)

i=1 i i

dlay;, z; € (0,1).
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W praktyce wykorzystanie dywergencji moze wigzaé si¢ z konieczno$cig
przeksztalcenia analizowanych danych do przedziatu (0,1).

ALGORYTM UCZENIA NMF

Multiplikatywny algorytm NMF dla dywergencji Bregmana o naprze-
miennych iteracjach. odpowiednio dla macierzy A ma posta¢ [Dhillon i Sra 2005]

A GA9NS)
(¢ (AS).*(AS))S

(6)

a dla macierzy S

AT (4 (AS).*X)

S« S. (P )
A" (¢ (AS).*(AY))

(7

gdzie .*, oznacza mnozenie element przez element.
W przypadku przyjecia funkcji celu w postaci dywergencji Fermiego-Diraca
otrzymujemy druga pochodna funkcji ¢(u) w postaci ¢ (u)= (1 —u? Tl , €O
prowadzi do nastepujgcego algorytmu estymacji macierzy A oraz S
N (1./(1-(AS)."2).*X)S™)
(1./(1-(AS).~2).*(AS))S” ’

®)

oraz

AT(1./1-(AS). 2).*X)
"AT(1./(1-(AS).~2).%(AS))

(€))

Uzyskany algorytm (8)-(9) jest jednym z wielu wariantow mozliwych do uzyskania
na bazie funkcji celu w postaci dywergencji Fermiego-Diraca. Postacie te zalezne
sg od przyjetej metody minimalizacji funkcji celu.

WIELOMODELOWY SYSTEM POPRAWY JAKOSCI PREDYKCII

Model nieujemnej faktoryzacji macierzy (1) mozna zinterpretowac
w kategoriach systemu poprawy predykcji. Przyjmijmy, Zze wiersze macierzy
X:[xl,xz,...,xn]T zawieraja wyniki prognoz z réznych modeli. Zatozmy
nastgpnie, ze sg one Kkombinacjg liniowg X=AS ukrytych komponentow
odpowiadajacych za poprawne wyniki prognoz, jak réwniez komponentow
odpowiedzialnych za btedy. Zatem mozemy zapisac, ze macierz
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T _ra A~ ~ qT
S=[s{,.-,8,] :[sl,...,sp,sp+1....,spH]] , (10)

sktada si¢ z komponentéw konstruktywnych §; oraz destrukcyjnych 8;, n=p+q .
Identyfikujac macierz A oraz S, a nast¢pnie eliminujagc komponenty destrukcyjne
(czyli przyjmujac § ; =0) powinnismy uzyska¢ poprawg jakosci predykeji

I

X=A[,,...§,.,0

B JTN |

; (11

n

gdzie X oznacza macierz ktorej wiersze zawieraja poprawione prognozy [Szupiluk
et al. 2007]. Ten sam efekt zostanie osiggniety w wyniku zastgpienia
w macierzy mieszajacej A =[a;,a,,..,a,]| odpowiednich kolumn wektorami

zer

~

A=[aj,a,0,,10 0,0, (12)
Prowadzi to do analogicznej do (11) formuty na poprawione wyniki prognoz
X=AS. (13)

Identyfikacja macierzy A oraz S, intepretowanych w kategoriach problemu
BSS jako macierz mieszajgca oraz macierz sygnatdw zrédlowych (ukrytych
komponentéw) zostanie dokonana metoda nieujemnej faktoryzacji macierzy.
Nalezy zauwazyC, ze osiggnigcie celu stawianego zadaniom BSS oznacza
eliminacj¢ komponentow zaklocajacych o niejako fizycznym charakterze, np.
szumoéw w danych. Ich eliminacja powinna skutkowaé poprawa prognozy na
oceniang wg dowolnego kryterium matematycznego. Jednak w praktyce
probleméw ekonomicznych, uzyskanie czystych fizycznych komponentoéw moze
by¢ trudne do osiggniecia, gdyz trudno zaktada¢, iz okreslone dane jak np. szeregi
zuzycia energii elektrycznej, sa efektem kombinacji pewnej ograniczonej liczby
sygnalow zrodlowych.

EKSPERYMENT PRAKTYCZNY

Obecnie przedstawimy zastosowanie opisanej wyzej metody do poprawy
predykeji zuzycia energii elektrycznej. Predykcja godzinnego obcigzenia jest
dokonywana z wyprzedzeniem 24 godzin. Dane objasniajgce obejmujg informacje
0 godzinnym zuzyciu energii w ciggu ostatnich 24 godzin, jak réwniez dane
kalendarzowe typu: dzien, miesigc. Dla tak postawionego problemu, opracowano
cztery modele neuronowe MLP o 12, 18, 24, 27 neuronach w warstwie ukrytej. Na
Rysunku 1 widzimy wyniki z modeli predykcyjnych oraz ukryte komponenty
otrzymane po nieujemnej faktoryzacji algorytmem opartym na dywergencji
Fermiego-Diraca. Tabela 1 zawiera wyniki predykcji uzyskane dla poszczegolnych
modeli oraz wyniki po usuni¢ciu poszczegdlnych komponentéw ukrytych.
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Rysunek 1. Wyniki modeli predykcyjnych a) oraz ukryte komponenty b)
b)

a)

0.015

0.01

0.005
Q

0.015

0.01

0.005
4}

0.015

0.01

0.005
[4}

0015

001

0.005
Q

I I I L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Zrodto: opracowanie wlasne

I I
4000 4500

Tabela 1. Przyktadowy zestaw danych

x101°
:

10

L I L I L h I 1 h
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

L I L I L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

MSE 10°° MLP12 MLP18 MLP24 MLP27
Modele podstawowe 8,164 7,782 7,891 8,097
Usnigty 1 komponent 97,586 7,507 7,991 7,404
Usniety 2 komponent 8,164 98,588 7,891 8,097
Usniety 3 komponent 8,164 7,516 97,334 7,389
Usniety 4 komponent 7,688 7,782 7,575 99,588

Zré6dto: opracowanie wlasne

Najlepsze wyniki predykcji uzyskano, po usunieciu 2 komponentu ukrytego,
uzyskano zmniejszeni bledu MSE, czyli poprawe jakosci predykcji, o ok.4.8%.
Uzyskane wyniki nalezy traktowaé jako pogladowe potwierdzenie poprawnosci
dzialania przedstawionej koncepcji. Natomiast rzeczywisty stopien poprawy,
mozliwy do uzyskania moze si¢ zmieni¢ w przypadku zwigkszenia liczby modeli
predykcyjnych oraz testu eliminacji nie tylko pojedynczych komponentow ale

takze ich kombinacji.

Jednoczesnie nalezy wspomnie¢ o pewnych stabosciach powyzszej metody.
W wyniku badan zaobserwowano stosunkowo duza (np. w poréwnania z metoda
ICA) niestabilno$¢ dziatania uzyskanego algorytmu. Cho¢ od strony formalne jego
dzialanie jest stosunkowo skuteczne, tj. uzyskujemy nieujemna faktoryzacje
macierzy, za$ mozliwa do uzyskania poprawa wynikow stosunkowo znaczaca, to
jednoczesnie jednak zaobserwowano znaczg wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe.
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PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy zaprezentowano nowy algorytm nieujemnej faktoryzacji
macierzy oparty na dywergencji Fermiego-Diraca. Zostal on nastgpnie
zastosowany w systemic poprawy wynikéw predykcji  w  podejsciu
wielomodelowym, co mozna jednoczesnie zaklasyfikowa¢ do kategorii agregacji
modeli. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzity zasadno$¢ przyjetych
koncepcji. Jednocze$nie jednak ujawnily pewne trudnosci tego podejScia.
Niestabilno§¢ 1 wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe uzyskanego algorytmu,
sktaniaja do refleksji nad jako$ciag algorytmu w jego obecnej postaci w
praktycznych zastosowaniach. Poprawe efektywnosci mozna upatrywa¢ m.in. w
odmiennych sposobach optymalizacji funkcji celu.

Jednak glownym celem obecnej pracy byto uzyskanie nowego algorytmu
NMF i potwierdzenie skutecznos$ci jego dzialania w aspekcie formalnym, czyli
wykazanie, ze podstawowe zadanie nieujemnej faktoryzacji jest wykonywalne, i
moze byC zastosowane w realnych zadaniach. Dostosowanie wyprowadzonego
algorytmu do praktycznego dziatania w ramach stabilnego systemu poprawy
predykcji jest zasadniczo odrgbnym zadaniem, adresowanym do mozliwych
kolejnych badan.
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LATENT COMPONENT IDENTIFICATION IN TIME SERIES
BY NONNEGATIVE MATRIX FACTORIZATION

Abstract: In this article, we present the use of non-negative matrix
factorization methods to identify latent components contained in economic
time series. A new non-negative matrix factorization algorithm based on
Fermi-Dirac divergence is derived. Using the obtained latent components, we
eliminate noise from the time series representing the prediction results. We
test the entire concept in the problem of power system load prediction.

Keywords: non-negative matrix factorization, latent components
identification, blind separation, prediction

JEL classification: C02, C50



