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Jednym z zagadnien wspolczesnej informatyki jest opracowywanie nadchodzacych
ze zrodet zewngtrznych informacji o obiekcie w celu symulacji zachowania tego obiektu
w warunkach jego wspotdziatania ze srodowiskiem. Symulacja moze mie¢ kilka celow:
poznanie lub sprecyzowanie funkcji sktadnikow strukturalnych omawianego obiektu,
w przypadku, gdy znana jest architektura obiektu (zagadnienie identyfikacji systeméw
w ujeciu waskim), albo tworzenie matematycznych modeli catego obiektu, rozpatrujac
go jako czarng skrzynke (zagadnienie identyfikacji w ujeciu szerokim) [1], okreslenie
odpowiednich sposobow aktywnego oddziatywania na obiekt (problemy sterowania) [2]
lub w przypadku, gdy nie dysponujemy takimi zasobami w pelnym zakresie,
wyznaczenie z pewnym prawdopodobienstwem wiarygodnosci tych standw obiektu,
ktorych mozemy oczekiwaé od danego obiektu w przysztosci (problemy prognozy) [3].

Pierwsze dwa zagadnienia rozwijane sag W ramach klasycznej teorii systemow oraz
maja dobrze opracowane, rozbudowane zasoby matematyczne. Natomiast trzecie, ze
wzgledu na to, Zze jego korzenie si¢gaja podstaw klasycznej cybernetyki [4], otrzymato
w ostatnich latach jakosciowo nowe zabarwienie w zwigzku z udowodnieniem przez
réznych naukowcow tezy o zasadniczej mozliwosci 1 skutecznosci zastosowania do
rozwigzania problemow prognozy, metod ewolucyjnego opracowywania informacji,
takich jak metody symulacji z wykorzystaniem sieci neuronowych, algorytmow
genetycznych oraz symulacji ewolucyjnej. Za jedng z bardziej interesujgcych prac z tej
dziedziny, wydanych w ostatnich latach mozna uzna¢, np. monografi¢ [5], w ktorej
wykonano wszechstronne badania zastosowania metody grupowania argumentow
w zadaniach zautomatyzowanej predykcji zachowania rynkéw finansowych.

Szczegblnego znaczenia nabierajg technologie dynamicznego opracowywania
danych oraz ewolucyjnej syntezy matematycznych modeli zachowania si¢ ztozonych
obiektow czy systemow. Wedlug teorii systemow, obiekty i systemy zlozone
charakteryzujg si¢ ciggiem specyficznych wiasciwosci [6], [7], z ktorych najczesciej
wyroznia si¢ nastepujgce: 1) nieentropijno$¢ informacyjna, czyli zmniejszenie
nieokreslonosci (entropiil informacyjnej), reakcji systemu na zewnetrzne oddziatywania
w trakcie dzialania systemu (obiektu) i odpowiednio zwigkszenie w czasie stopnia

przewidywalnos$ci przysztych stanéw systemu (uwaza si¢, ze nieentropijnos$¢ ztozonego

! Entropia jest miarg stopnia nieuporzgdkowania uktadu.
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systemu powstaje w wyniku optymalizacji dziatan systemu, wlasciwej wszystkim
adaptacyjnym i samoorganizujagcym si¢ systemom), 2) heterogeniczno$¢? sktadnikow,
3) unikalno$é zachowania si¢ systemu oraz 4) emergentnos$é?, (ang., emergence).
Nalezy podkresli¢, ze istniejace tzw. ,.klasyczne” metody symulacji systemow,
w wigkszosci przypadkow okazuja si¢ nadzwyczaj nieefektywne, albo w ogole nie sa
przydatne w przypadku, gdy mamy do czynienia z obiektami i systemami zlozonymi,
poniewaz metody te oparte sg ha konserwatywnych modelach obiektow, czyli modelach
tworzonych apriorycznie, przed rozpoczeciem procesu symulacji (ich tworzenie jest
mozliwe w przypadku zagadnienia symulacji obiektow, ktérych zachowanie mozna
przewidzie¢ z wysokim stopniem prawdopodobienistwa w perspektywie oddalonej).
Wedlug omoéwionej powyzej cechy unikalno$ci zachowania obiektow i systemow
ztozonych, badacz nie jest w stanie doktadnie przewidzie¢, ktory z ewentualnych modeli
zachowania bedzie najbardziej przydatny do symulacji zmian stanow wspomnianego
systemu (obiektu). W tych warunkach badacz moze si¢ spotka¢ z sytuacjg, gdy albo
(w najlepszym przypadku) apriorycznie wybrane losowo modele okazaty si¢ w pehni
zadowalajace (dzieki ,,do§wiadczeniu” i ,,intuicji”” badacza), albo, w gorszym przypadku,
wybrane modele mogag w ogole nie odpowiada¢ rzeczywistemu zachowaniu si¢
symulowanego obiektu. Jednakze, liczenie na tut szczeScia, nie jest rozsadnym ani
profesjonalnym podejsciem w badaniach naukowych. Dlatego od czasu, gdy w teorii
systemow i symulacji komputerowej zostata $cisle okreslona kategoria ztozonych
systemOw, jako obiektow badan o specyficznych wiasciwosciach, studiowanie
zlozonych systemdéw nabyto status samodzielnego kierunku badan w informatyce oraz
pokrewnych dziedzinach naukowych (cybernetyce, analizie systemowej, ekonomii itp.).
Dalej w tek$cie rozprawy przyjmujemy, ze system moze skladaé sig¢
z pojedynczego lub kilku obiektow. A jezeli chodzi o system ztoZzony, to wychodzac od
cechy emergentnosci, zachowanie si¢ ztozonego systemu nie moze zosta¢ przedstawione,
jako suma reakcji prostych obiektow, tzn. sktadniki ztozonego systemu sa rowniez
podsystemami ztozonymi. Wskutek owej specyficznosci zloZzonych systemow, wyniki

dotyczace tych systemow w rownej mierze mogg by¢ stosowane do obiektow ztozonych

2 Heterogeniczno$¢ jest to niejednorodnoéé (zroéznicowanie). Moze tyczy¢ sie kazdej dziedziny zycia.
W $rodowisku informatycznym oznacza zréznicowang wielko$¢ struktur danych, r6zng funkcjonalnose,
r6zne modele danych.

3 Zjawisko (lub system) okre$la sie jako emergentne, jesli w jakim$ sensie nie mozna go okresli¢ opisujac
jedynie jego czesci sktadowe. W §cistym sensie naukowym oznacza to nieredukowalno$¢ danego zjawiska
(systemu).
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1 odwrotnie, czyli w tym kontekscie terminy ,,system”, ,,obiekt” lub ,,proces” bedziemy
uznawali za synonimy, bowiem otrzymane w pracy wyniki, w rownej mierze dotycza
zaroOwno systemow ztozonych, jak i obiektow czy tez proceséw ztozonych.

Wspolczesne sposoby rozwigzywania opisanego zagadnienia symulacji systemow
ztozonych opieraja si¢ na idei tworzenia modeli na biezaco, podczas dokonywania
procesu symulacji. Takie podejécie do symulacji niektorzy badacze okreslaja jako
samoorganizacje modeli, lub symulacje ewolucyjng (ze wzgledu na to, ze proces
tworzenia modeli przypomina proces ewolucji naturalnej) [8], inni — jako adaptacje¢
modeli (ze wzglgdu na to, ze modele sg adaptowane do ciggle zmieniajacych si¢ stanow
obiektow podlegajacych symulacji) [9], [10]. Autor tej pracy podziela zdanie autoréw
ksigzki [8], ze adaptacja jest uogoélniajaca kategorig okreslajaca zdolnos¢ modeli do
przystosowania si¢ do zmieniajacych si¢ warunkow, a skuteczng metodg realizujaca
adaptacje jest samoorganizacja ewolucyjna modeli. Dalej, wigc bedziemy rozumiec
termin ,,adaptacja” W ten sposob.

Proces adaptacyjnej budowy modeli obiektow ztozonych realizowany jest poprzez
proces obejmujacy: 1) szczegdtowe zbieranie danych o obiekcie z dostgpnych zrodet;
2) analiz¢ zebranych informacji w celu wyboru istotnych dla rozwigzania danego
problemu wiadomosci i faktow oraz wyrzucania nieistotnych; 3) formutowanie wiedzy
0 obiekcie badan; 4) tworzenie i dopracowywanie modelu zachowania si¢ obiektu, ktory
coraz bardziej precyzyjnie odzwierciedli rzeczywiste zachowanie obiektu; 5) predykcje
zachowania si¢ obiektu w przysztosci.

Mowigc o prognozie, mozemy podzieli¢ ja na krotko- i1 dlugoterminowa. Ponadto,
zarowno pierwsza, jak i druga mozna podzieli¢ na jakosciowa (ocena mozliwos$ci lub
niemozliwosci wystapienia pewnego zdarzenia w przysztosci) i ilosciowa (oceny
mozliwych liczbowych przedziatow wartosci prognozowanych zmiennych). Problem
ilosciowej prognozy dlugoterminowej, przy odpowiedniej zlozono$ci systemu jest
wyjatkowo skomplikowany i jak dowodzg zrodta naukowe, do konca nie zostal jeszcze
rozwigzany [8]. Powodem jest to, ze prognozy przewaznie oparte sa na zalozeniach
ekspertow, ktorzy sa w stanie mniej lub bardziej doktadnie oceni¢ sytuacje w najblizszej
perspektywie, ale stajg sie bezradni, gdy chodzi o perspektywe bardziej odlegla.

Jako przyktad moze stuzy¢ problem ocieplania klimatu na kuli ziemskiej.
Obserwujac tendencje zmiany $redniej temperatury rocznej w réznych czesci Ziemi
w ostatnich latach, niektorzy naukowcy doszli do wniosku, ze mamy do czynienia

z nieuniknionym ociepleniem klimatu. Jednak zima 2009-2010 roku poddaje
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w watpliwos¢ t¢ hipoteze. Inny przyktad — niestety eksperci nie sag w stanie $cisle okreslic
momentow kryzysowych, jakie od czasu do czasu wstrzgsajg Swiatowa ekonomia i mimo
wysitkow wielu ekspertow, nie udaje si¢ ich przewidzie¢ zawczasu.

Szeroko rozpowszechniona subiektywna analiza systemowa i modelowanie
imitacyjne bazuja na podejsciu dedukcyjnym i wymagaja doglebnego badania
symulowanych obiektéw i gromadzenia dosy¢ obszernych o nich informacji. Takie
podejscie do symulacji klasyfikujemy, jako ,,klasyczne”.

Klasyczne metody symulacji przewiduja, ze poziom wiedzy o obiekcie musi by¢
na tyle wysoki, aby mozna byto budowa¢ na tyle pelne matematyczne rownania, na ile
Scistg oceng liczbowa chcemy odnalez¢ dla wszystkich mozliwych stanéw obiektu.
Niestety, w wielu dziedzinach, np. w biologii, socjologii, ekologii, klimatologii,
hydrologii i innych naukach przyrodniczych i technicznych, nie udaje si¢ nam osiagnac
takiego stanu wiedzy.

W przeciwienstwie do metod ,klasycznych”, wspdlng wiasnoscia metod,
okreslonych powyzej, jako metody adaptacyjne jest to, ze oparte sg one na podejsciu
indukcyjnym, dlatego w pewnym sensie wolne sa od surowych wymagan wiasciwych
metodom tworzonym na podstawie podej$cia dedukcyjnego. Wybierajac wersje metody
opieramy si¢ na pewnych kryteriach, sa one formalizowane w taki sposob, Ze przerzucaja
olbrzymig czgs¢ obliczen na komputer, ktory pozbawiony jest mozliwosci subiektywnych
ocen, tak charakterystycznych dla ekspertow-ludzi i zdolny jest do optymalizacji
tworzonych modeli, niekiedy nawet na podstawie mato licznych probek. Istotna
mozliwo$¢ tworzenia takich systemow symulujacych i ich wysoka skuteczno$¢ dziatania
potwierdzona jest szeregiem publikacji, oraz umocniona przyktadami praktycznej
implementacji tych systemow (np. [8], [9], [10], [11], [12]).

Poza tym, w pracach badaczy zajmujacych si¢ zagadnieniem tworzenia metod
adaptacyjnych przeznaczonych do symulacji obiektow o zlozonym charakterze
zachowania si¢ i opartych na podejsciu indukcyjnym zaznaczona jest ich jedna wspolna,
staba strona, jak dotad, dosy¢ charakterystyczna dla tych metod: czynnikiem
decydujacym, ktory zasadniczo wpltywa na jako$¢ tworzonych modeli i odpowiednio
jakos¢ rozwigzania problemow z wykorzystaniem tych modeli (doktadno$¢ rozwigzania
problemu i szybkos¢ znalezienia tego rozwigzania), jest nalezyte dobranie danych (czyli
odpowiednio$¢ i petnos¢ zbioru dobieranych danych, ktore sg w danym momencie
wymagane dla poprawnego skonstruowania modelu symulowanego obiektu). Jezeli dane

zostaty dobrane niewtasciwie (np. wybrane sg informacje nieistotne), system formutuje
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falszywe przekonania o wlasciwosciach obiektu i tworzy modele, ktore moga by¢ bardzo
odlegte od rzeczywistosci. Sytuacja komplikuje si¢ bardziej w momencie, gdy podczas
symulacji ztozonego obiektu, nadchodzace dane sg niepetne, niekiedy sprzeczne ze sobg
czy rozmyte. Jezeli wrazliwos¢ modelu na nadchodzace dane jest bardzo wysoka, system
symulujacy w odpowiednich, niesprzyjajacych warunkach moze wygenerowa¢ modele
niepoprawne, czyli modele nieodpowiadajace rzeczywistemu stanOwi rzeczy
i ostatecznie straci on zdolno$¢ do poprawienia modelu nawet, jezeli pdzniej beda
naptywaty do systemu dane niezbe¢dne. Pewng analogia do tej sytuacji w metodach
matematyki obliczeniowej moze by¢ rozbiezno$¢ procesu obliczen, dlatego zjawisko to
bedziemy nazywali Utratg zbieznosci procesu syntezy modeli obiektow.

Opisane sytuacje sg przedmiotem badan analizy systemowej [13], w ramach ktore;j
opracowane s3 specjalne metody zmniejszenia wrazliwosci procesu identyfikacji
systemow na niescistos¢ nadchodzacych danych — chodzi o tzw. metody regularyzacji.
Tej kwestii poswigconych jest szereg fundamentalnych publikacji matematycznych
moskiewskiej szkoty pod kierownictwem prof. A.N. Tichonowa (systemy symulacji,
w ktorych pokazana zostata silna zalezno$¢ modeli od nadchodzacych danych, otrzymaty
nazwe systemow tichonowskich). Tym nie mniej, kwestia zastosowania metod
regularyzacji Tichonowa w celu zmniejszenia wrazliwo$ci procesOw symulacji na
niedoktadnosci danych wejsciowych jest, jak na razie, otwarta w naukach stosowanych
| oczekuje na swoje rozwigzanie.

Wstegpna analiza stanu problematyki syntezy modeli zachowania si¢ ztozonych

obiektow 1 systemow daje podstawy sformutowac nastgpujace cele i tezg danej rozprawy:

Celem pracy jest opracowanie metody opartej na teorii identyfikacji systemow,
wykorzystujgcej wielomian Kotmogorowa-Gabora (jak w metodzie GMDH [5]), ktora
umozliwia analize oraz rozwigzanie problemu prognozy procesow na matolicznych
zbiorach probek, o skutecznosci wigkszej niz uproszczona metoda podstawowa (GMDH),

z wykorzystaniem narzedzia funkcji wrazliwosci.

Teza rozprawy jest nastepujaca: istnieje mozliwosc¢ zwiekszenia doktadnosci prognozy
procesu na matolicznych zbiorach probek w stosunku do istniejgcych metod w tym
GMDH, przy wykorzystaniu deterministycznych metod identyfikacji  systemu
wykorzystujgcych funkcje wrazliwosci i szereg tzw. modeli czgstkowych tworzonych na
podstawie wielomianu Kolmogorowa-Gabora i podlegajqcych adaptacji W trakcie

rozwiqzania problemu.
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Struktura pracy: praca sktada si¢ ze wstepu, czterech rozdziatow, wnioskow, spisu
ilustracji, spisu tabel oraz literatury.

W rozdziale pierwszym przedstawiono istot¢ zagadnienia badania, analizy,
symulacji systemOow ztozonych oraz uzasadnienie, ze jest to zagadnienie
interdyscyplinarne, funkcjonujace na przecigciu wielu dziedzin takich jak teoria
systemow, informatyka, ekonomia i inne, a ich badanie wymaga specjalnego podejscia.
Pokazano, ze w przypadku prob analizy zagadnienia, ktore wykazujg wysoki stopien
ztozonosci, zasadnym jest wykorzystanie sposrod wielu dostgpnych narzedzi i metod —
koncepcji symulacji indukcyjnej w odniesieniu do badania i symulacji opisanych
w rozprawie zagadnien.

Prognoze umiejscowiono wewnatrz zagadnienia ewolucyjnych metod analizy
danych i procesow. Jest ona jedng z integralnych czesci systemoéw wspomagania decyzji,
ktore sg poteznym, szeroko stosowanym narzgdziem wspotczesnej informatyki. Rozwaza
si¢ rozmaite podejscia do rozwigzania problemoéw prognozowania przysziych stanéw
systemow ztozonych oraz uzasadnienie stosowno$ci wykorzystania w tym celu metod
klasyfikacji i regresji.

W nastepnej kolejnosci wskazuje sie¢ metode grupowania elementdw, jako te, ktora
wykorzystuje podstawowe zasady samoorganizacji modeli 1 moze okaza¢ si¢ uzyteczna
podczas projektowania modeli predykcji ztozonych systemow przedstawionych
W postaci szeregdw czasowych.

W czgsci zawierajacej] wnioski okresla si¢ zadania, ktore podlegaja rozwigzaniu
W rozprawie.

W rozdziale drugim przedstawiono koncepcje metody opartej na zastosowaniu
wielomianow Kotmogorowa-Gabora (WKG — wykorzystywanych roéwniez w algorytmie
GMDH) =zawierajacej funkcje wrazliwosci oOraz jej matematyczne podstawy.
Uzasadniono wykorzystanie indukcyjnej metody do analizy systeméw ztozonych
przedstawionych w postaci szeregéw czasowych oraz zaprezentowano przyktady
ilustrujace skuteczno$¢ prognostyczng tej metody przy niewielkiej ilosci danych
uczacych. Metoda generuje kilka modeli wyznaczajacych przypuszczalne prognozy
warto$ci kazdej ze zmiennych szeregu, sposrod ktorych wybieramy ex ante, jeden
(najkorzystniejszy), oceniajgc jego Wiarygodno$¢ na podstawie warto$ci $rednic
uzyskanych w kazdym modelu rezultatow (rozrzutu uzyskanych prognoz) oraz biorac
pod uwage dwie wybrane na potrzeby eksperymentéw miary odleglosci (odlegtosé

Euklidesa oraz Canberra) i1 najmniejszg od S$redniej wszystkich rezultatow
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poszczegolnych modeli odleglos¢. Prezentujemy tu sposéb wykonywania obliczen na
przyktadach.

W tym rozdziale wyjasniamy réwniez, czym rdzni si¢ nasza metoda, od metody
GMDH, z ktérej zapozyczamy koncepcje wykorzystania WKG. Zasadniczym elementem
nowosci zaproponowanej metody jest zastosowanie funkcji wrazliwosci na bazie
regresyjnych modeli czastkowych oraz analiza szeregéw czasowych przy niewielkiej
ilosci danych inicjujacych. Niewielka ilo$¢ oznacza w naszym przypadku minimalnie
siedmiu punktéw czasowych (podczas, gdy w metodach statystycznych za niewielka
ilo$¢ uwaza si¢ 50 probek).

W rozdziale trzecim prezentujemy mozliwo$¢ sterowania obiektami, systemami
ztozonymi 1 ich analiz¢ oraz prognoze w przestrzeni standéw. Wskazujemy rowniez
mozliwo$¢ zastosowania filtru Kalmana do prognozowania warto$ci przyrostow
wyznaczonych przez nasza metode analizy danych z funkcjami wrazliwosci.

W rozdziale czwartym przedstawiono na przyktadach sposdb przeprowadzenia
badan eksperymentalnych oraz uzyskane wyniki w ujeciu liczbowym i graficznym.
Poréwnano wyniki prognozy uzyskane za pomoca naszej metody, uproszczonej metody
GMDH oraz innych popularnych metod regresyjnych.

Ostatnig cze$¢ stanowig wnioski podsumowujace wyniki badan przeprowadzonych
w dysertacji.

Wedhlug klasyfikacji The ACM 2012 Computing Classification System [14],

problem rozpatrywany w danej rozprawie mozna zakwalifikowac¢ nastepujaco: (Rys. 0.1)

v

Data analitics

Rys. 0.1 Klasyfikacja problemu omawianego w rozprawie wedlug The ACM 2012 Computing Classification

System

Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie [14]
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1 Analiza istoty i stanu zagadnienia prognozy, jako dziedziny
inteligentnej analizy danych i procesow

W tym rozdziale na podstawie analizy istoty i stanu zagadnienia prognozy
zachowania si¢ obiektow 1 procesoOw udowodnimy tezy, ze: (1) osobng klase
wspomnianych obiektow i procesOw tworzg tzw. ztozone systemy, ktorych badanie
wymaga zastosowania specjalnych podejs¢; (2) analiza zachowania si¢ ztozonych
systemOw, w tym rozwigzanie problemow prognozy, jest jednym z elementow
zagadnienia analizy danych i procesow; (3) w klasie metod analizy danych i proceséw
osobne miejsce zajmuja metody bazujace na zasadach symulacji indukcyjnej
z wykorzystaniem technik samoorganizacji ewolucyjnej modeli badanego systemu. Na
podstawie przedstawionej analizy sformulowany bedzie problem prognozy bedacy
obiektem badan w rozprawie.

Na poczatku okre§limy cechy systeméw ztozonych, jako specyficznej kategorii
systemow naturalnych i sztucznych. Dalej przeanalizujemy korzenie formowania si¢
koncepcji symulacji indukcyjnej, jako narzgdzia do badania zachowania systemow

ztozonych.

1.1 Badanie zloZonych systemow jako zagadnienie interdyscyplinarne

Rozwd@j technologii informatycznych wiaze sig, z jednej strony, z pojawianiem si¢
nowych problemoéw, ktore w naturalny sposob wylaniaja si¢ w miar¢ rozwoju
spoleczenstwa informacyjnego, z drugiej strony, z koniecznos$cig postugiwania si¢
nowymi metodami do rozwigzywania tzw. tradycyjnych problemoéw. Przy czym,
nierzadko wokét tradycyjnych probleméw pojawia si¢ wiele dodatkowych, istotnych
szczegotow, ktore nabierajg glebszego naukowego znaczenia, co powoduje konieczno$¢
innowacyjnego ujecia zgromadzonych informacji i inicjuje rozwoj nowatorskich zasad
oraz metod badan. Przyktadem zagadnienia, ktére mozna uzna¢ za nowe (gdyz wymaga
nowoczesnych metod i technologii wspotczesnej informatyki do jego rozwigzania) oraz
za klasyczne (gdyz ma wieloletnig histori¢) jest zagadnienie symulacji zloZonych
obiektow i proceséw z wykorzystaniem zasobow informatyki.

Symulacja komputerowa jest koniecznym sposobem badania obiektéw o ztozonym

charakterze zachowania i moze by¢ ukierunkowana na wyjawienie struktury
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1 funkcjonalnosci ztozonych obiektow (problem identyfikacji), okre§lenia skutecznych
mechanizmow oddzialtywania na obiekt (problem sterowania), albo przewidywania
zachowania si¢ badanego obiektu w przysztosci (problem prognozy). W tym ostatnim
zagadnieniu wazne miejsce zajmujg problemy tworzenia metod 1 algorytmow
przewidywania zachowania si¢ ztozonych obiektow (systemoOw, procesow)
w przyszto$ci na podstawie obserwacji ich wspoétdziatania ze srodowiskiem zewnetrznym
w przesztych chwilach czasu. Aktualno$¢ tych problemow rosnie z roku na rok, poniewaz
wraz z rozwojem metod symulacji komputerowej dostgpne staja si¢ badania tak
ztozonych procesow, jak chociazby procesy ekologiczne 1 socjologiczne,
makroekonomiczne czy z dziedziny planowania zuzycia naturalnych zasobéw Ziemi.

Badania specjalistow z dziedziny informatyki prowadzone wewnatrz tej
problematyki skierowane sg na zaspokojenie wymagan formutowanych przez ekspertow,
analitykow 1 inzynierdow z roéznych dziedzin nauki, w ktérych badanie ztozonych
obiektow i procesow jest jednym z gtéwnych przedmiotdéw ich dzialalnosci zawodowe;.
Mamy wszelkie podstawy, by uznaé, ze osiagni¢cia w dziedzinie tworzenia metod
i technik informatycznych przeznaczonych do badania ztozonych obiektéw i proceséw
nabierajg nierzadko charakteru interdyscyplinarnego i stajg si¢ narzedziem do
rozwigzania problemow wspoélczesne] feorii systemow sterowania (Yaczacej w sobie
teori¢ pewnosci, badania operacyjne, teori¢ gier, teori¢ automatow skonczonych itd.),
chemii, ktora rozwigzuje skomplikowane problemy symulacji proceséow kinetyki
chemicznej i syntezy organicznej, cybernetyki zajmujgcej si¢ projektowaniem
Hinteligentnych” robotow przemystowych, ekonomii, w ktorej wazng role odgrywa
badanie i prognozowanie rozwoju makroekonomicznych wskaznikoéw regionow i catego
kraju, w socjologii majacej do czynienia z badaniem procesow spotecznych, w tym za
pomoca metod informatycznych, czy tez, bezposrednio tej czgsci informatyki, ktora jest
Zwigzana z problemami tworzenia tzw. inteligentnych srodowisk i obiektow (np.
inteligentnych systemow rozproszonych), lub wreszcie biologii, stosujgcej metody
symulacji matematycznej do badan proceséw zachodzacych wewnatrz zywych
organizmow, na poziomie komérkowym.

Ponadto, do listy tej catkiem stuszne bytoby doda¢ nauki rozwijajace si¢ integralnie,
jako symbioza kilku dyscyplin. Mozna do nich zaliczy¢ np. bioinformatyke — dziedzing
nauki, ktora zostala okreslona, jako nauka XXI wieku, zglebiajaca procesy biochemiczne
przyrody ozywionej za pomoca metod informatycznych, czy tez lingwistyke

obliczeniowq, ktoérej celem jest opracowanie zdan jezyka naturalnego s$rodkami
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informatycznymi oraz niektore inne dziedziny nowoczesnej nauki.

Nawet tak znacznie okrojona lista przyktadow dziedzin nauki, w ktoérych zfoZone
systemy sg przedmiotem wytezonych studidow z wyraznie zaznaczong tendencja do
wzajemnego przenikania si¢ idei oraz metod, Swiadczy o aktualno$ci zagadnienia badania
fenomenu ztozonos$ci zasobami informatycznymi.

Fenomen ztozonosci w terminach kategorii analizy systemowej okreslimy jak
w [15], [16]. Obiekt (system, proces) uwazany jest za ztozony, jesli posiada nastepujgce
cechy:

1. Dzialanie systemu ma charakter stochastyczny.

2. Uzyteczny system dziala w taki sposob, ze jego dzialania skierowane sg na
stopniowe  zmniejszenie  entropii  informacyjnej  (wlasciwos¢  tzw.
nieentropijnosci).

Wiasciwosci systemu nie sg pochodnymi wlasciwosci jego podsystemow.

4. System jest emergentny (ang., emergent), czyli ma wlasciwosci, ktorych wstepnie
nie da si¢ przewidzie¢

5. Cele uzytecznego systemu polegaja na znalezieniu zadowalajacych, ale
niekoniecznie najlepszych rozwigzan sposréd wszystkich hipotetycznie
mozliwych.

Pierwsza z tych wlasciwosci 0znacza, ze stany i zachowanie ztozonego systemu
moga si¢ zmienia¢ w czasie nie tylko wskutek dziatania ,,wewngtrznych” mechanizmow
wspoétdziatania jego sktadnikow, lecz rowniez z powodu zmiany stanéw Srodowiska
zewnetrznego.

Druga cecha, ktora jest charakterystyczna dla systemow naturalnych, zdolnych do
przezycia, a takze dla systemow sztucznych zdolnych do optymalizacji swoich dziatan,
0znacza umiej¢tno$¢ ztozonego systemu do wzmacniania uporzadkowania strukturalnego
oraz racjonalizacji swojej funkcjonalnos$ci. Tak wigc, oméwione dziatanie Systemu
ukierunkowane jest na zmniejszanie nicokreslonosci swego zachowania (czyli na
zmniejszaniu entropii informacyjnej), gdyz w procesie funkcjonowania systemu rosna
jego korzystne wlasciwosci i malejg bezuzyteczne a dziatanie systemu zlozonego staje
si¢ w przysztosci coraz bardziej przewidywalne.

Trzecia wtasciwo$¢ oznacza, ze cechy zlozonego systemu nie sg prosta sumg cech
jego czesci sktadowych, poniewaz w przeciwnym razie dzielgc kolejno system na coraz
mniejsze elementy, ostatecznie moglibySmy doj$¢ do tzw. sktadnikéw ,.elementarnych”

z przewidywalnym zachowaniem. Wowczas zachowanie catego systemu w przysztosci
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byloby problemem jednoznacznie rozwigzywalnym (przynajmniej teoretycznie).

Czwarta cecha oznacza, ze dekompozycja zlozonego systemu na sktadniki ma
pewng granice, poza ktorag sktadniki nie wykazuja juz cech systemow ztozonych
1 wskutek tego, nie odzwierciedlaja w ogole rzeczywistych stanéw badanego obiektu.

Ostatnia wlasciwos¢ jest naturalnym rozszerzeniem informatycznego problemu
obliczalnosci na klasie funkcji obliczalnych [17] (ta wlasnos¢ bedzie przeanalizowana
w nastepnym podrozdziale).

Uwaza si¢, ze rozne rodzaje systemow zlozonych nie musza obowigzkowo posiadaé
wszystkich okreslonych wyzej cech, mimo to, je rowniez nalezy zakwalifikowa¢ do
kategorii ztozonych [4], [18], [10]. Pomimo delikatnych niescistosci definicji systemu
ztozonego, przyjmijmy ja, jako naszg wersj¢ robocza.

Aby udowodni¢ konieczno$¢ wykorzystania zasady symulacji indukcyjnej do
badania zlozonych systemow, przeanalizujemy historyczne korzenie problemu badania

omowionych systemdéw, pochodzace z réznych dziedzin nauki.

1.2 Uzasadnienie Konieczno$ci rozwoju Kkoncepcji symulacji
indukcyjnej w naukach stosowanych

Korzeni koncepcji symulacji indukcyjnej nalezy szuka¢ analizujac istote tych
obiektéw, do badania ktérych przeznaczone s3 wlasnie metody oparte o t¢ koncepcje,
czyli istote obiektow zlozonych. Historycznie rzecz ujmujac, badanie ztozonych
obiektow (systemdéw, procesOw) stalo si¢ jednym z centralnych przedmiotow badan
réznych nauk stosowanych jeszcze u zarania XX wieku, gdzie lezg podwaliny nauk
takich, jak informatyka, teoria automatoéw, systemy sterowania oraz ekonomia.
Informatyka

W dziedzinie informatyki poczatek badan zwigzanych z ta problematyka mozna
powigza¢ z imieniem Alana Turinga, ktory od lat 30. ubieglego wicku zajmowat si¢
badaniami koncepcji modelu komputera, tak zwanej abstrakcyjnej maszyny
obliczeniowej (maszyny Turinga®). Celem tych badan bylo wyjasnienie, jakie funkcje
mogg zostaé praktycznie obliczone.

Rozpatrujagc badania Turinga w retrospektywie historycznej, spdjrzmy wstecz

0 kolejnych 30 lat, gdy w roku 1900 wybitny niemiecki matematyk David Hilbert na

4 Stworzony przez Alana Turinga abstrakcyjny model komputera stuzacego do wykonywania algorytmow,
sktadajacego si¢ z nieskonczenie dlugiej tasmy podzielonej na pola.
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Ogodlnoswiatowym Kongresie Matematykéw w Paryzu sformutowal swoje stynne
dwadzies$cia trzy zagadnienia, ktore weszly do annatow historii matematyki, jako
,,Problemy Hilberta”. Ostatnie zagadnienie z tej listy (zagadnienie rozstrzygalnosci, czyli
Entscheidungsproblem) brzmi nastepujaco: Czy istnieje algorytm rozstrzygajgcy
prawdziwos¢ bqdz nieprawdziwos¢ dowolnego zdania, zawierajqcego arytmetyke liczb
naturalnych? Ostatecznie, pytanie Hilberta sprowadza si¢ do wyjasnienia, czy istniejg
takie wlasciwosci obiektow matematycznych, ktore ograniczaja moc efektywnych
procedur udowadniania twierdzen.

W roku 1930 austriacki matematyk Kurt Gédel wykazal, ze istnieje efektywna
procedura udowodnienia dowolnego prawdziwego zdania w logice pierwszego rzedu
G. Frege’a i S.J. Russell ‘a, tym nie mniej jednak, logika pierwszego rz¢du nie pozwala
na wyrazenie zasady indukcji matematycznej. Ponadto, w roku 1931 K. Godel
opublikowal uogolniajace wyniki swoich badan, ustalajace fakt istnienia rzeczywistych
granic obliczalnosci [19]. Zostalo udowodnione tzw. twierdzenie o niezupelnosci,
w ktorym pokazano, ze w dowolnym formalnym systemie logicznym istnieje zdanie,
ktoérego nie mozna ani udowodni¢, ani sprostowa¢ w ramach aksjomatdéw tego systemu.
Byt to prawdopodobnie pierwszy $cisle udowodniony wynik zwracajgcy uwage uczonych
na ograniczony charakter modeli typu dedukcyjnego.

Stosujac ten rezultat do szczegdlnego problemu obliczalnosci funkcji, A. Turing
doszedt do wniosku, ze w rzeczywistosci istnieja takie funkcje liczb catkowitych, ktore
nie mogg zosta¢ przedstawione za pomocag zadnego algorytmu, czyli nie mogg by¢
obliczone przez maszyn¢ Turinga (ktdra, jak wiadomo [17], funkcjonuje na zasadach
dedukcyjnych).

Napotykajac, wigc na granice¢ obliczalnosci przez maszyne Turinga, naukowcy
doszli do wniosku, Ze istnieje pewna klasa systemow, ktorych badanie za pomoca
symulacji matematycznej wymaga rozwoju innych srodkow, niz te, ktore byty oparte na
zasadach dedukcji.

Kolejnym kierunkiem badan wyjasniajacych istot¢ ztozonych systemoéw bylo
tworzenie i rozwoj teorii obliczalnosci. Uwaza sig, ze problem jest nieobliczalny, jezeli
czas potrzebny do rozwigzania tego problemu ro$nie wyktadniczo wraz ze wzrostem
rozmiaru problemu. W badaniach A. Cobhama [20] i J. Edmondsa [21] pokazano, ze
nalezy rozr6znia¢ wyktadnicza i wielomianowa ztozonos¢ obliczeniowa. Tym nie mniej,
obie Kklasy tych probleméw zostaty zakwalifikowane do kategorii trudnych lub
NP-trudnych [17].
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W klasycznej teorii obliczen komputerowych uwaza si¢, ze problemy NP-trudne
zasadniczo moga zosta¢ rozwigzane, lecz wymagajg tyle czasu komputerowego, ze
komputer staje si¢ bezuzyteczny do poszukiwania rozwigzania niemalze kazdego z takich
probleméw [17] co, jak pokazemy za chwilg, utrudnia rozwigzywanie probleméw NP-
trudnych z wykorzystaniem ,,zwyktych” modeli i kryteriow obliczalno$ci opartych na
zasadzie dedukcji. Badania zagadnienia obliczalnosci  zostaly rozwinigte
w pracach S.A. Cook’a [22] i R.M. Karpa, [23], ktorzy ustalili fakt istnienia sporych klas
problemow kanonicznych poszukiwania kombinatorycznego i formutowania rozwazan,
ktore sg problemami NP-trudnymi.

W ostatnich latach pokazano sporo przyktadéw potwierdzajacych fakt znalezienia
calkowicie dopuszczalnych dla celow praktycznych (chociaz, nie idealnych) rozwigzan
probleméw NP-trudnych za pomocg metod sztucznej inteligencji oraz nowoczesnych
zasobow programowych (np., semantyczne sieci WWW 1 GRID). Klasycznym
przyktadem takiego NP-trudnego zagadnienia moze by¢ problem komiwojazera, ktory
jest rozwigzywalny z dostateczng, dla celow praktycznych, doktadnoscia z pomoca metod
sztucznych sieci neuronowych i metod programowania ewolucyjnego (patrz np. [24],
[25]). Od lat 70. ubieglego wicku trwajg tez teoretyczne prace nad powigzaniem teorii
informacji i mechaniki kwantowej. W przysztosci ograniczenia czasowe obliczalnosci
moga znikna¢. Dzigki komputerom kwantowym budowanym na bazie tych teorii,
znacznie skrocony zostanie czas skomplikowanych obliczen. Na obliczenie trasy
komiwojazera po Szwecji liczacej 24978 miejscowosci wspotczesny komputer
potrzebuje obecnie okoto 85 lat. Komputer kwantowy niezaleznie od ilo$ci danych
rozwigzuje ten problem w utamku sekundy. To jednak na razie wizja przysztosci [26].

Przykiad problemow NP-trudnych wskazuje, wiec na to, zZe klasa ztoZonych
systemow wymaga innego sposobu symulacji zachowania sie tych systemow niz metody
oparte na zasadach dedukcji, co powoduje zmiane naszego nastawienia do ,,zasadniczej
obliczalnosci” lub ,, precyzji rozwigzania” poszczegdlnych problemow.

Teoria automatow

Badania funkcji obliczalnych za pomoca metod matematycznych okazaty sie
owocne i zapoczatkowaly rozwoj teorii automatdéw, ktora lezy u podstaw wspolczesnej
teorii komputeréw. Epoka powstania tej teorii, czyli lata 40.-50. ubieglego wieku,
charakteryzowata si¢ konstruowaniem najprostszych modeli komputeréw, majacych
skonczong ilos¢ ewentualnych stanow. Systemy te nazywamy obecnie automatami

skonczonymi.
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Proby uogdlnienia teorii automatow na inne dziedziny nauki w celu tworzenia teorii
ztozonych systemow zainicjowatly pojawienie si¢ w tym samym czasie cybernetyki. Jak
wiadomo z pionierskich prac Norberta Wienera [4] i Rossa Ashby’ego [18], teoria
automatow nabrata zupelnie innego zabarwienia i wywarta pot¢zny wplyw na rozwoj
kilku nauk, w tym sztucznej inteligencji.

Naukowcy, idac dalej w kierunku formalizacji teorii automatoéw, doszli do wniosku,
ze myslenie cztowieka oparte jest na pewnych konstrukcjach jezykowych. Poniewaz
dowolne stwierdzenia czlowieka mozna wypowiedzie¢ w postaci fraz zawierajacych si¢
w skonczonym zbiorze regut semantycznych, to ustalenie regularnosci budowy tych
zbioré6w badz ich nieregularnos$ci jest droga do zrozumienia algorytmow myslenia
cztowieka i odpowiednio drogg do zrozumienia algorytmoéw podejmowania optymalnych
decyzji systemdw inteligentnych.

Swego czasu do spektrum idei teorii ztozonych systemow dodano zaskakujacy
wniosek ze strony nauki ,,nietechnicznej”, a mianowicie lingwistyki matematycznej.
Zwrotnym momentem w rozwoju tej dziedziny bylo seminarium w Massachusetts
Institute of Technology w USA (wrzesien 1956r.), na ktorym lingwista Noam Chomsky
przedstawil prezentacj¢ pt. ,,Three Models of Language”. Zostaly w niej opisane
podstawy nowej w tym czasie teorii gramatyk formalnych, ktore nie bedac modelami
maszyn obliczeniowych w dostownym znaczeniu tego stowa, sa $ciSle powigzane
z automatami abstrakcyjnymi, a pozniej postuzyly do rozwoju niektorych
najwazniejszych komponentow oprogramowania, np. skladnikéw kompilatorow.
Wspomniane seminarium wyrdznito si¢ jeszcze dwoma referatami — Allena Newell’a
| Herberta Simon’a ,,The Logic Theory Machine” [27] oraz Georga Millera ,,The Magic
Number Seven Plus or Minus Two” [28]. Zostal w nich przeanalizowany problem
tworzenia modeli zlozonych systemow podobnych do mozgu czlowieka
I przeznaczonych do rozwigzywania probleméw =z dziedziny psychologii,
zapamigtywania informacji rozmytej, opracowania zdan 1 pojec jezyka naturalnego oraz
myslenia logicznego w warunkach niepetnej i rozmytej informacji o obiekcie badan.
Wsréd wspotezesnych prac, w ktorych rozwija sie idee Chomskiego, Newella, Simona
i Millera, mozna wspomnie¢ prace Franza Baadera i wspotautorow [29] po$wiecong
rozwojowi logik deskrypcyjnych, jako podstaw wnioskowania logicznego réwniez

z wykorzystaniem ontologii®.

5> Ontologia w sensie informatycznym to formalna reprezentacja pewnej dziedziny wiedzy, na ktérg sktada
si¢ zapis zbior6w pojec (ang. concept) i relacji migdzy nimi.
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Z wykonanych badan wynikal istotny wniosek, ze metody analizy dowolnych
skomplikowanych systeméw powinny przypominaé¢ program komputerowy. Dziatanie
tego programu powinno by¢ uporzadkowane w postaci ciggu instrukcji 1 zawierac
mechanizmy opracowania informacji pozwalajace realizowac funkcje kognitywng, na
podstawie ktorej moze by¢ realizowana zdolno$¢ systemu ztozonego do uzyskiwania
nowych informacji o obiekcie badan i adaptacji jego zachowania w stale zmieniajacych
si¢ warunkach. Do stownika naukowego wszedt termin ,adaptacja”, jako
charakterystyka systemu zdolnego do samoorganizacji swoich dziatan.

Znamienng pracg, ktora wywarta decydujacy wplyw na rozwoj ,.inteligentnych”
automatow zdolnych do adaptacji swoich dziatan, byta publikacja Jacoba Tsypkin’a [9].
W pdzniejszym czasie idee Tsypkina zostaty uogdlnione i rozwinigte na klasy systemow
ztozonych dowolnej natury (tzn. systemy techniczne, ekonomiczne, socjologiczne)
w pracach badaczy szkoty naukowej MIT Johna Hollanda [10] i Johna Kozy [30]. Po raz
pierwszy zwrdécono w nich uwage na adaptacyjne witasciwosci dowolnych zlozonych
systemow, jako zasadnicza cechg¢ tych systemow odrdzniajaca ja od ,,zwyktych”
systemow, u podstaw ktorych leza modele alternatywne. Idee te byty rozwijane w pracach
poswieconych teorii systemow sterowania na podstawie zasady indukcyjne;.

Teoria systemow sterowania

Mowiac o teorii systemOw sterowania mozna wyodrebni¢ trzy najbardziej
charakterystyczne okresy jej rozwoju [9]: okres determinizmu, stochastycznosci oraz
adaptacyjnosci.

W okresie determinizmu, zaré6wno rdéwnania opisujace stany obiektow, jak
1 zewngtrzne oddzialywania byly okreslone jednoznacznie. W dziedzinie probleméw
liniowych petna okreslono$¢ pozwalata korzystac¢ z klasycznego aparatu matematycznego
opartego na teorii réwnan rozniczkowych i catkowych, co pozwalato rozwigzywac
szerokie spektrum aktualnych w tym czasie probleméw. Rozwigzanie tych problemow
znacznie utatwiala zasada superpozyc;ji®.

W kwestii probleméw nieliniowych otrzymano istotne wyniki dotyczace analizy
1 syntezy systemow automatycznych.

W teorii systemow stochastycznych uwaza si¢, ze wewnetrzne oddzialywania sg
ciggle w czasie 1 nie mogg zosta¢ wczesniej okreslone. Czesto przypuszczenia te

dotyczyly réwniez wspolczynnikow réwnan obiektow sterujacych. Dlatego powstata

6 Zasada superpozycji moéwi, ze pole (sita) pochodzace od kilku zrodet jest wektorowg suma pol (sit), jakie
wytwarza kazde z tych zrodet.
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konieczno$¢ rozwoju i zastosowania nowego podej$cia, uwzgledniajacego
probabilistyczny charakter zewnetrznych sygnatow oraz rownan. To podejscie oparte jest
na wykorzystaniu wiedzy o statystycznym charakterze funkcji przypadkowych.

Otrzymane w teorii sterowania automatycznego metody i wyniki byty bezposrednio
stosowane do systemOw sterowania automatycznego w warunkach dostatecznej
informacji. Jednak obecnie, w dziedzinie systemOéw sterowania automatycznego
priorytetowym zagadnieniem jest symulacja zachowania si¢ systemoéw w rozmaitych
warunkach, gdy rdwnania obiektow podlegajacych sterowaniu i zewngtrzne sygnaty
(oddziatywania) nie s3 dokladnie okreslone, co wigcej, niekiedy nie jesteSmy nawet
w stanie okresli¢ ich w sposob eksperymentalny przed rozpoczeciem procesu sterowania.

Napotykamy, wigc na poczatkowg nieokreslonos¢. Wszystko to komplikuje
sterowanie tymi obiektami, lecz nie powoduje, ze sterownie to jest w praktyce
niemozliwe. Swiadczy to o nadejéciu nowego okresu w teorii sterowania — OKresu,
w ktorym kluczowym zagadnieniem jest tworzenie metod projektowania i symulacji
zachowania si¢ systemow skomplikowanych zgodnie z zasadami samoksztalcenia
i adaptacji.

Pierwszym etapem kazdego z omowionych okresow, jego gtdéwnym zagadnieniem,
bylo utworzenie skutecznych metod analizy systemow automatycznych i badanie ich
wlasciwosci. Naturalnie, niezbednym wymogiem bylo utworzenie metod syntezy
systemow W pewnym sensie optymalnych. W dziedzinie sterowania automatycznego
zagadnienie optymalnos$ci rozwigzan stato si¢, wigc jednym z najistotniejszych.
Znaleziono efektywne, z teoretycznego punktu widzenia, sposoby rozwigzan, bazujace
na zasadzie maksimum Pontriagina [31] i metodzie programowania dynamicznego
Bellmana [32].

Omowione metody praktycznie wyczerpaty deterministyczne problemy analizy
i syntezy systemow oparte na modelach alternatywnych i utorowaty droge do badan
systemow stochastycznych opartych na modelach imperatywnych bedacych tez jednym
z centralnych przedmiotow badan teorii ekonomii.

Teoria ekonomii

Teoria ekonomii ma rowniez istotny wktad w rozwoj teorii systemow ztozonych.
Jak wiadomo, ekonomia, jako nauka pojawita si¢ w roku 1776, kiedy to szkocki filozof
Adam Smith opublikowat swoja ksigzke ,,An Inquiry into the Nature and Causes of the
Wealth of Nations” (,,Badania nad naturg i przyczynami bogactwa narodow”), w ktorej

okreslit stosunki ekonomiczne migdzy ludzmi jako nauke, korzystajac z idei, ze dowolng
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dzialalno$¢ mozna rozpatrywaé jako aktywno$¢ osobnych agentow dazacych do
zmaksymalizowania swego stanu ekonomicznego.

Jako kryterium optymalizacji klasycznych problemoéw najczg$ciej wybierana jest
maksymalizacja dochodéw w ciggle zmieniajgcych si¢ warunkach konkurencji, czyli
innymi stlowy, ekonomia, jako nauka odpowiada na pytanie, w jaki sposob ludzie
dokonuja wyboru, ktory doprowadzi ich do najwlasciwszych dla nich rezultatow.
Matematyczne potraktowanie pojecia ,,najwlasciwsze rezultaty”, czyli pojecia
uzytecznosci pochodzi od Leona Walrasa i zostalo sprecyzowane przez Franka
Ramsey’ego [33]. Pozniej teoria ta byta udoskonalona i uporzadkowana przez Johna von
Neumana i Oskara Morgensterna w znakomitej ksigzce [34].

U podstaw ekonomii lezy teoria decyzji, ktora taczy w sobie teori¢
prawdopodobienstwa oraz teori¢ uzytecznosci i tworzy peing infrastrukture potrzebng do
podejmowania decyzji w warunkach nieokreslonosci. Pod pojeciem nieokreslono$ci
rozumiemy sytuacje, gdy srodowisko, w ktorym funkcjonuje pewna osoba podejmujaca
decyzj¢, najbardziej adekwatnie moze by¢ przedstawione jedynie za pomocag
prawdopodobienstw. W duzych srodowiskach ekonomicznych takie opisy przewiduja, ze
nie kazdy agent musi bra¢ pod uwage posunigcia innych agentow. A w niewielkich
srodowiskach ekonomicznych sytuacja bardzo przypomina gre¢, poniewaz dziatania
jednego gracza moga mie¢ istotny wpltyw na dziatania innego. Z punktu widzenia
uzytkownikow wychowanych na zasadach determinizmu, teoria gier Neumana
1 Morgensterna oferuje niekiedy do$¢ niespodziewane rozwigzania. Np., w niektorych
grach rozsadny agent musi dziala¢ w sposob przypadkowy, czy w sposob, ktory dla
innych graczy wyglada na przypadkowy. Wéwczas dziatania takiego gracza nie mieszcza
si¢ w ramach determinizmu, czyli w ramach modeli dedukcyjnych.

W ekonomii wigc, dzigki wprowadzeniu teorii gier von Neumana i Morgensterna,
podobnie jak w innych przeanalizowanych wyzej dziedzinach nauki, zamiast zasad
determinizmu, silng pozycj¢ zajeta koncepcja apriorycznej nieokreslonosci przysztych
stanow systemow wykazujacych zachowania o skomplikowanym charakterze.

Mozna tu zauwazy¢ pewne podobienstwo pomiedzy oméwionym rozwigzaniem
z teorii gier a strategia, ktora zostata przyjeta w rozwigzaniu zagadnien za pomocg metod
programowania ewolucyjnego. Gioéwnag rolg¢ w tych strategiach odgrywa czynnik
przypadkowego wyboru populacji rodzicielskich, punktéw krzyzowania i punktow
mutacji. Wtlasnie dzigki wykorzystaniu czynnika przypadkowos$ci, poprzez

wykorzystanie metod programowania ewolucyjnego bardzo czg¢sto mozna znalezé
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rozwigzanie tych problemoéw, ktorych nie udaje si¢ rozwigza¢ za pomocg tradycyjnych
metod.

Trzecia kwestia, ktora zostala przedstawiona powyzej, jako przedmiot badan teorii
ekonomii, nabrata istotnego znaczenia w badaniach operacyjnych. W pracy Richarda
Bellmana [32] zostala sformalizowana pewna klasa sekwencyjnych zagadnien
podejmowania decyzji, ktore znane sg jako procesy podejmowania decyzji Markowa
(Markov Decision Processes — MDP), stosowanych w systemach stochastycznych.
Prawdopodobnie po wprowadzeniu do teorii podejmowania decyzji tancuchow Markowa
ostatecznie umocniony zostat poglad o systemach zlozonych, jako kategorii systemow
stochastycznych, czyli systemach, ktérych zachowanie si¢ zasadniczo nie moze by¢
symulowane z wykorzystaniem z gory okreslonych modeli (modeli opartych na zasadzie
dedukcyjnej).

Teoria analizy systemowej

Charakterystyczne, ze prace w dziedzinie badan operacyjnych wywarly istotny
wplyw nie tylko na rozwdj teorii ekonomii, lecz réwniez na rozwoj niektérych innych
dziedzin nauki, w tym informatyki. Obecnie w informatyce mamy do czynienia z tzw.
agentami programowymi, w szczegdélnosci z agentami racjonalnymi dziatajacymi
w imieniu uzytkownika oraz zdolnymi do optymalizacji swoich dzialan na biezaco
w trakcie wykonywania zadania [24]. Jaki$ czas temu wykorzystanie tradycyjnych metod
do tworzenia agentdw racjonalnych napotykato na przeszkody zwiazane z konceptualng
nieokreslonoscig  inteligentnych  wlasciwosci  agentdow  oraz  zastosowaniem
niedoskonatych metod optymalizacji procesOw podejmowania decyzji w duzych
parametrycznych  przestrzeniach  poszukiwania. Klasycznym przykladem tej
niedoskonato$ci moze by¢ metoda programowania dynamicznego R. Bellmana, ktéra
zostala sklasyfikowana jako ,,przeklenstwo duzego wymiaru”.

Omoéwione okolicznosci zmusity do szukania innych metod rozwigzywania
problemow podejmowania decyzji przez agentow 1 przede wszystkim innych sposobow
oceny optymalno$ci tych decyzji. Z czasem stato si¢ jasne, ze podejmowanie decyzji
przez agentéw programowych dzialajacych w imieniu uzytkownikéw nalezy do
zagadnienia, ktore obejmuje problemy Klasyfikacji danych o symulowanym systemie,
prognozie i optymalizacji dziatah w rozmytych parametrycznych przestrzeniach
rozwigzan, przy niescisle okreslonych warunkach [35]. Niektorzy naukowcy uwazaja, ze
problem tworzenia agentéw racjonalnych zintensyfikowat dociekania w dziedzinie

sztucznej inteligencji [24], [25], w ktore] mozg cztowieka i mechanizmy myslenia stajg
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si¢ idealnym obiektem badan. Tak wiec, ze wzgledu na to, ze mézg czlowieka postuguje
si¢ innymi Strategiami oceny jakosci rozwigzania problemow niz te, z ktorych zwykle
korzystamy w tradycyjnych systemach technicznych, w naturalny sposéb powstata
kwestia wyboru kryteribw rozwigzania problemow w sztucznych systemach
inteligentnych.

Herbert Simon udowodnit [36], Zze najlepszy opis faktycznego zachowania sig¢
czlowieka dajg modele bazujace na zasadzie satysfakcji, czyli modele, na podstawie
ktérych system jest w stanie podejmowacé takie decyzje, ktore okresla si¢ jako
»dopuszczalne”, chociaz by¢ moze nie zawsze najlepsze, sposrod wszystkich mozliwych.
Poréwnujac wige ten wynik z przedstawionym w poprzednim podrozdziale, dotyczacym
niedoskonato$ci definicji zlozonych systemow na podstawie stopnia obliczalno$ci lub
precyzji rozwigzan, mozna doj$¢ do wniosku, ze pojecie zlozonego systemu musi
okresla¢ inny cel dziatania owego systemu, niz liczbowa doktadnos$¢ obliczen.

Specyficzne, ze przyjecie takiego punktu widzenia zmienito radykalnie stosunek
badaczy do kwestii: jakiego typu zachowanie systemu zlozonego nalezy uwazaé za
racjonalne, a takze, ktore z rozwigzan znalezionych przez agentdw mozna uznaé za
optymalne. Za rezultaty otrzymane w tej dziedzinie Herbert Simon otrzymat w roku 1978
Nagrode Nobla z ekonomii.

Przedstawiona wyzej analiza daje podstawy twierdzi¢, ze we wszystkich naszych
przyktadach mamy do czynienia z systemami wykazujagcymi te czy inne cechy systemow
ztozonych. Og6lny wniosek jest nastepujacy: symulacja zachowania si¢ tych systemow,
w tym rozwigzanie probleméw prognozowania ich stanéw w przysztosci wymaga rozwoju
I wykorzystania klasy imperatywnych modeli tworzonych na zasadach indukcji.

Przystepujac do symulacji i prognozy zachowania si¢ obiektow ztozonych,
niezbe¢dne jest ocenié, jakie wlasciwosci majg modele i oprogramowanie przeznaczone
do symulacji owych obiektow. Ogolng odpowiedZ na to pytanie znalez¢é mozna w tezie
A.Turinga [37], ktora méwi, ze system adekwatnie odzwierciedlajagcy zachowanie sig¢
pewnego obiektu jest tak zlozony, jak zlozony jest obiekt podlegajacy symulacji za
pomoca tego systemu. Zagadnienie symulacji zachowania si¢ obiektéw na podstawie
analizy informacji o ich zachowaniu rozwigzuja obecnie systemy wspomagania decyzji
(ang., Decision Support System, DSS) [38]. Przechodzimy, wigc do wniosku, ze problem
badany w danej rozprawie nalezy do klasy problemow ewolucyjnej analizy danych

1 procesOw rozwigzywanych za pomocg wspolczesnych DSS.
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1.3 Prognoza, jako zagadnienie ewolucyjnej analizy danych
i procesOw w systemach wspomagania decyzji

Jak wiadomo [39], u podstaw zagadnienia analizy danych i procesow lezg metody
eksploracji danych, czyli zgtebiania danych (ang., data mining). Wedtug definicji,
przedstawionej w Encyklopedii Komputerowej Microsoftu [40], data mining okreslany
jest jako proces identyfikacji komercyjnie uzytecznych wzorcéw lub wzajemnych
zwigzkéw w bazie danych, badz innych komputerowych sktadnicach informacji, dzieki
uzyciu zaawansowanych narze¢dzi statystycznych i niestatystycznych. Wedtug Wikipedii
natomiast, zgfebianie danych to proces analityczny, przeznaczony do badania duzych
zasobéw danych (zazwyczaj powigzanych z zagadnieniami gospodarczymi lub
rynkowymi) w  poszukiwaniu regularnych wzorcow oraz systematycznych
wspotzaleznosci pomigdzy zmiennymi, a nastgpnie do oceny wynikOw poprzez
zastosowanie wykrytych wzorcéw do nowych podzbiorow danych. Finalnym celem data
mining jest najczgsciej przewidywanie stanéw i dziatania pewnych obiektow bedacych
przedmiotem badan (np. zachowan klientow, wielkosci sprzedazy, prawdopodobienstwa
utraty klientow, przewidywanie i usunigcie przyczyn awarii sprzgtu itp.), dlatego rozwoj
metod predykcyjnego data mining jest aktualnym problemem tej czgsci wspotczesnej
informatyki, ktora jest powigzana z otrzymywaniem wiedzy o zlozonych obiektach
1 procesach na podstawie analizy informacji przedstawionej w duzych zbiorach danych.

Jak wspomniano wyzej, algorytmy eksploracji danych sa czesto realizowane jako
cze$¢ sktadowa systemu wspomagania decyzji DSS, ktorym jest zestaw programow
i zwigzanych z nimi danych przeznaczony do pomocy w analizie i podejmowaniu decyzji
przez analitykow-fachowcow w danej dziedzinie nauki, inzynierii, ekonomii itd.
Koncepcja DSS jest pewnym wuogolnieniem koncepcji systemu informacyjnego
zarzgdzania (ang., Management Information System, MIS) oraz koncepcji systemu
informacyjnego kierownictwa (ang., Executive Information System, EIS). Poza tym, DSS
dostarcza wigcej wsparcia w formutowaniu decyzji niz MIS lub EIS, poniewaz w sktad
DSS wchodzi modut hurtowni danych (ktorej idea rozszerza ide¢ bazy danych), ,,jezyk”
uzywany do formutowania probleméw 1 pytah oraz oprogramowanie symulujgce
zachowywanie obiektu badan i testujgce wygenerowane modele.

Gloéwne zagadnienie DSS polega na tym, ze pozostawia on analitykom-ekspertom
narz¢dzia do wykonania analizy danych i proceséw. Przy czym nie gwarantuje

najlepszego rozwigzania, a jedynie udostgpnia analitykom dane w postaci odpowiedniej
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do badania i analizy, bowiem DSS przeznaczone sa do symulacji obiektow ztozonych,
ktorych zachowanie nie jest $cisle przewidywalne (patrz podrozdziat 1.1). Wiasnie
dlatego, systemy takie zapewniajg funkcjonalno$¢ wspomagania decyzji, ale nie
samodzielnego podejmowania decyzji i nie zastepujg analitykéw-ludzi. Dla zwigkszenia
skutecznosci wykorzystania DSS, badania ostatnich lat dotyczace ich tworzenia
skierowane sg gltdwnie na nadanie tym systemom pewnych funkcji analityka-cztowieka,
czyli funkcji inteligentnych. Staje sie to mozliwe dzi¢ki wprowadzeniu do tych systemow
metod sztucznej inteligencji, teorii analizy systemowej, wspoOtczesnych technologii
budowy hurtowni duzych zbioréw danych, nowoczesnych metod analitycznych oraz
technologii komputerowego opracowania informacji.

Zaproponowano rozne architektury systemoéw wspomagania decyzji [38], ktore

w uogdlnionej postaci mozna przedstawic tak, jak pokazano na Rys. 1.1.

) ) Podsystem analizy danych
Podsystem Zapytania analityczne
Operator- przetwarzania |4 . . -
cztowiek transakcji w PodsyIiFem mfor_mac;I/_Jno- | Analityk-
lubinne || trybie Odpowiedzi poszukiwawczej analizy P towiek
zrodla bezposrednim R (DBMS-SQL)
danych (DBMS- >
OLTP)
Podsystem analizy w trybie

online (OLAP)

Podsystem inteligentnej
analizy danych (data mining)

=
\

A/Zapytaniat analityczne - odpowiedzi

Podsystem przechowywania danych
(DBMS lub/i warehouse)

Rys. 1.1 Uogolniona architektura systemu wspomagania decyzji (DSS)
(DBMS = data management system, system zarzadzania danymi
OLTP = on-line transaction processing, przetwarzanie transakcyjne
ODS = online data sources, Zrédla danych dostepne w trybie bezposrednim
Warehouse = hurtownia danych,
SQL = structured query language, strukturalny jezyk zapytan
OLAP = on-line analytical processing, przetwarzanie analityczne
Zrédlo: Opracowanie wlasne

W zasadzie dane wejSciowe mogg nadchodzi¢ do systemu od operatorow-ludzi,
czujnikow, sieci komputerowej, badz bazy danych. Bazy danych obstuguja duze zbiory
danych i odpowiednio duzg liczbg transakcji sktadajacych si¢ z zapytan i aktualizacji
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zawarto$ci danych. Tego rodzaju korzystanie z bazy danych nazywane jest bezposrednim
przetwarzaniem transakcyjnym (ang., online transaction processing, OLTP). Opisane
procesy realizowane wewnatrz DSS, wykonywane sg przez podsystem przetwarzania
transakcji w trybie bezposrednim (DBMS-OLTP). Podsystem odbiera nadchodzace na
jego wejsciu dane i aktualizuje pliki w systemie zarzadzania baza danych. Ta ostatnia jest
podstawowym sktadnikiem podsystemu hurtowni danych (ang., warehouse) [41].

W proponowanych w literaturze realizacjach DSS przewidywane sg rozne sposoby
dostepu podsystemu analizy danych do zrédet danych wejsciowych — albo bezposrednio
do OLTP, albo za posrednictwem hurtowni danych, gdzie te dane przeszty juz wstgpng
filtracj¢ i uporzadkowanie [38], [39], [40]. Podsystem analizy danych moze by¢ tworzony
na podstawie kilku sktadnikow, przeznaczonych do rozwigzywania nast¢pujacych
zagadnien:

e poszukiwania informacji (poszukiwanie niezbednych danych, przy czym
charakterystyczng cechg takiej analizy jest wykonanie wczesniej przygotowanych
zapytan),

e analizy danych — rozwigzywane w czasie rzeczywistym (DSS wykonuje
grupowanie 1 uogdlnienie danych przedstawionych w postaci zrozumiatej dla
analityka),

e inteligentne (poszukiwanie funkcjonalnych i logicznych regularnosci
w przechowywanych zbiorach danych, tworzenie modeli i regut, ktore ttumacza
znalezione regularnosci i/lub realizujg predykcje rozwoju tych czy innych
procesOw z pewnym prawdopodobienstwem).

Koncowym sktadnikiem DSS jest analityk-cztowiek, czyli osoba (lub kilka osob)
generujaca hipotezy na podstawie swojej wiedzy w danej dziedzinie przedmiotowe;.
Wiedza, jednak, dysponuje nie tylko analityk, bowiem wiedza ukryta jest w danych
akumulowanych w hurtowniach danych DSS.

Ze wzgledu na tera- i petabajty danych przechowywanych w hurtowniach danych
DSS, eksploracja interesujgcej analityka wiedzy z przechowalni danych poprzez proste
przegladanie danych staje si¢ zagadnieniem praktycznie niemozliwym, tym samym staje
si¢ praktycznie niemozliwym korzystanie z tej ukrytej wiedzy do wygenerowania hipotez
stosowanych dla przysztych stanéw obiektu podlegajacego badaniom. Istnieje, wigc
wysokie prawdopodobienstwo pomijania hipotez, ktoére moglyby przynies¢ wiele
korzys$ci w rozwigzaniach konkretnych problemow.

Jest calkiem zrozumiale, ze dla wyjawienia ,,ukrytej]” wiedzy o wiasciwosciach
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badanych obiektow, na podstawie ktorej mozna byloby tworzy¢ hipotezy o przysztych
stanach obiektow, nalezy korzysta¢ z metod analitycznego badania danych w olbrzymich
sktadnicach danych. Co wiecej, analityk powinien mie¢ do swojej dyspozycji pewne
sformalizowane mechanizmy doboru najbardziej istotnych danych, ktére majg
najwickszy wplyw na stany badanego obiektu.

W zwiagzku z tym, stosowne bgdzie przypomniec jeszcze jedng definicjg¢ kierunku
eksploracji danych, proponowang przez jednego z tworcoOw dziedziny eksploracji danych
— Grzegorza Piateckiego-Szapiro [42]: ,,Data mining to badanie i odkrywanie przez
»,maszyng” (algorytmy, zasoby sztucznej inteligencji) ukrytej w surowych danych
wiedzy, ktora wczesniej nie byta znana, wiedzy nietrywialnej, praktycznie korzystnej
1 dostepnej do interpretacji przez czlowieka.”

Obecnie mozna wyodrgbnié szereg zagadnien, ktore rozwigzywane sg za pomocag
metod eksploracji danych, wsrod ktorych zasadniczego znaczenia nabraty zagadnienia
I metody przedstawione na Rys. 1.2 (rysunek tworzono na podstawie materiatow ksigzek
[38]- [42]).

Najbardziej rozpowszechnione
zagadnienia analizy danych
i metody ich rozwiazania

Wyszukiwanie regut

Klasyfikacja i regresja B e yan

Klasteryzacja

—  Reguly klasyfikacyjne Wyszukiwanie regut Metody Klasteryzacji

asocjacyjnych z — hierarchicznej
wylaczeniem rzadko

spotykanych zbiorow

— Drzewa rozwigzan obiektow Metody Klasteryzacji

: . niehierarchicznej

Hierarchiczne
— uporzadkowanie
L— Funkcje matematyczne obiektow

Metody klasteryzacji
| adaptacyjnej

L Analiza sekwencyjna

Rys. 1.2 Najbardziej rozpowszechnione zagadnienia analizy danych i metody do ich rozwiazania
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie [38]-[42]

Zagadnienie klasyfikacji polega na podziale zbioru obiektow na klasy. Jest to
zagadnienie okreslenia wartosci jednego lub kilku parametrow analizowanego obiektu
(tzw. zmiennych zaleznych), na podstawie warto$ci innych parametrow (tzw. zmiennych
niezaleznych). Do tej grupy mozna zaliczy¢ np. problem oceny zdolno$ci ptatniczej

Klientow banku na podstawie analizy danych o klientach (Sredniego poziomu
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wynagrodzenia, wieku klienta, posiadania nieruchomosci, itd.). Jesli warto$ciami
zmiennych zaleznych i niezaleznych sg liczby rzeczywiste, to problem nazywamy
problemem regresji. Przyktadem takiego problemu moze by¢ ocena dopuszczalnej kwoty
kredytu, ktory moze zosta¢ udzielony przez bank pewnemu klientowi.

Istota zagadnienia wyszukiwania reguf asocjacyjnych polega na wskazaniu
interesujacych zaleznos$ci obiektow w duzym zestawie takich zbiorow. W rzeczywistosci,
zagadnienie to jest przypadkiem szczegdlnym zagadnienia klasyfikacji.

Wreszcie, zagadnienie klasteryzacji (analizy skupier) polega na podziale badanego
zbioru obiektéw na grupy obiektow ,,podobnych”, nazywanych klastrami.

W zaleznosci od dziedziny zastosowan, omowione zagadnienia eksploracji danych
dzielimy na dwie kategorie (ktorym odpowiadaja dwie zasadnicze kategorie modeli):

e zagadnienia opisowe (descriptive problems) rozwigzywane z wykorzystaniem
modeli opisowych,

e zagadnienia prognostyczne (predictive problems) rozwigzywane
z wykorzystaniem modeli prognostycznych.

W zagadnieniach opisowych, gléwna uwaga skoncentrowana jest na ulepszeniu
rozumienia analizowanych informacji (ich wzajemnej zaleznos$ci, regularno$ci zmian
itd.). Kluczowe wymaganie dotyczace metod rozwigzujgcych te zagadnienia to tatwosé
ich zrozumienia i1 przejrzystos¢ dla analityka. Do tej kategorii naleza problemy
Klasteryzacji i wyszukiwania regut asocjacyjnych.

W zagadnieniach prognostycznych nalezy oceni¢ przyszte stany i/lub przyszte
zachowanie si¢ obiektow na podstawie analizy ich stanow i funkcjonowania
w przeszlosci. Do tej kategorii zagadnien mozna zaliczy¢ klasyfikacje 1 regresje, lub
w niektorych przypadkach zagadnienie wyszukiwania regut asocjacyjnych, jesli te
ostatnie uzywane sg przez analitykow do przewidywania pewnych zdarzen w przysztosci.

Gdy wezmiemy pod uwage sposéb budowy modeli analizy danych, problemy te
mozna podzieli¢ na oparte na uczeniu z nauczycielem (ang., supervised learning) i/lub
uczeniu bez nauczyciela (ang., unsupervised learning). W pierwszym przypadku
(supervised learning), na poczatku tworzymy model analizowanych danych, innymi
stowy tworzymy klasyfikator uczacy, a na drugim etapie wykonujemy testowanie tego
klasyfikatora. Do kategorii zagadnien supervised learning zaliczono zagadnienia
klasyfikacji i regresji [39], [42].

Wazng rolg¢ w doborze modeli rozwigzywania zagadnien klasyfikacji 1 regresji,

a takze oceny zdolnosci klasyfikatoréw do poprawnego rozwigzania owych problemow
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odgrywaja kryteria, ktorych ilo$¢ i sposob przedstawienia zalezg od specyficznych cech
konkretnego zadania.

Unsupervised learning tagczy w sobie glownie zagadnienia, ktore oparte sg na
modelach opisowych. Rzeczywiscie, jesli zachodzg pewne regularnosci, to poprawnie
tworzony model powinien umie¢ je przedstawi¢ w sposob sformalizowany, dlatego
niestosownie jest moéwic o jego uczeniu. Zagadnienia tej kategorii mogg by¢ rozwigzane
bez wiedzy o danych podlegajacych analizie. Tym wlasno$ciom odpowiadajg
zagadnienia klasteryzacji i wyszukiwania regut asocjacyjnych.

W przypadku zagadnien opartych na metodach supervised learning, takich jak
problemy klasyfikacji i regresji, w tym problemoéw prognozy, faza uczenia klasyfikatora
nabiera zasadniczego znaczenia, poniewaz jedynie na podstawie uczenia (czyli analizy
zachowan obiektu w przesztosci) klasyfikator bedzie w stanie oceni¢ ewentualne
zachowanie si¢ obiektu w przysztosci. Zwro¢my uwage na pewne podobienstwo
problemu zagadnienia prognozy do problemu ekstrapolacji funkcji.

Przedstawiona analiza problemow eksploracji danych pozwala wyjasni¢, jakie
miejsce zajmuje w tej dziedzinie informatyki prognoza. Przedstawimy dalej ogdlng
klasyfikacj¢ metod przeznaczonych do analizy danych oraz procesow i na podstawie tej
analizy sprobujemy okresli¢ pewne zasady metod rozwigzania problemoéw predykcji.

W zaleznosci od teoretycznych podstaw, na ktorych bazuja metody inteligentnej
analizy danych i proceséw, metody te mozna podzieli¢ na dwie obszerne klasy:

e podstawowe, oparte na technice przegladania obiektow;

e budowane z wykorzystaniem zasobow sztucznej inteligenc;ji (takich, jak sztuczne
sieci neuronowe, algorytmy genetyczne oraz logika rozmyta) i/lub metod
samoorganizacji heurystycznej.

Metody pierwszej grupy oparte sg na rozmaitych realizacjach zasady przegladania
obiektow nadchodzacych na wejsciu systemu DSS. Prosty przeglad wszystkich
analizowanych obiektéw wymaga 0 (2") operacji, gdzie N to iloéé obiektow. Wraz ze
zwigkszeniem ilosci obiektow, ilos¢ obliczen ro$nie wyktadniczo, co w przypadku ich
duzej ilosci, czyni rozwigzanie problemu praktycznie niemozliwym. Aby zmniejszy¢
ztozonos¢ obliczeniows, dla tych algorytmow uzywane sg roznego rodzaju heurystyki.
W niektorych przypadkach ilo$é obliczen udaje si¢ zmniejszy¢ do zaleznosci prawie
liniowej (od ilosci obiektow). Rownoczesnie, udowodniono, ze zalezno$¢ ztozonosci
obliczeniowej od ilosci atrybutow, z reguly pozostaje wyktadnicza [43]. Dlatego

algorytmy wyszukiwania liniowego i ich modyfikacje, uzywane sg przewaznie do
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rozwigzywania stosunkowo prostych problemow.

Do metod podstawowych naleza rowniez te, ktore bazuja na metodach
statystycznych. Ich gtdéwna idea sprowadza si¢ do analizy korelacyjnej, regresyjnej oraz
innych typow analizy statystycznej. Gléwng wadg tego podejécia jednak jest to, ze
realizowane jest w nim usrednienie wartosci danych, co prowadzi do utraty informacyjnej
wartosci niektorych danych. To z kolei prowadzi do zmniejszenia wartosci zdobytej
wiedzy.

Ze wzgledu na omoéwione okolicznosci, dla celow rozwigzania problemow
prognozy, bardziej skuteczne sg metody drugiej grupy, na ogolnej charakterystyce
ktorych skupimy wigcej uwagi.

Sposob tworzenia modeli w metodach opartych na sztucznych sieciach
neuronowych odpowiada technikom dwuetapowego procesu — uczenia i testowania
modeli, zarowno z wykorzystaniem nauczyciela, jak i bez [44]. Do istotnych zalet
sztucznych sieci neuronowych nalezy zaliczy¢ to, ze sg one zdolne, po pierwsze, do
wyodrebnienia najbardziej istotnych zmiennych i odrzucenia zmiennych drugorzednych,
a po drugie, do samouczenia (w tym sensie, ze uzytkownik nie musi samodzielnie
dobiera¢ wag galezi sieci neuronowej).

Nalezy jednak podkresli¢, ze podczas tworzenia takich modeli powstajg trudnosci
zwigzane z doborem architektury sieci neuronowe;j i interpretacji wynikow symulacji,
poniewaz sie¢ neuronowa wyglada jak ,czarna skrzynka” dzialajgca w sposob
niewidoczny dla uzytkownika. Sie¢ neuronowa nastrojona na rozwigzanie pewnego
problemu, wykazuje regularnosci istniejagce w danych, ale nie odpowiada na pytanie,
w jaki sposOb te regularnosci zostaty otrzymane. W pewnych przypadkach jest to
zasadnicza przeszkoda dla wykorzystania sztucznych sieci neuronowych w systemach
symulujacych. Np., firmy, na ktérych cigzy wysoka odpowiedzialno$¢ za generowane
przez nich rekomendacje (firmy pracujgce w obszarze badan strategicznych,
makroekonomicznych itd.) nie akceptujag wygenerowanych przez system wynikow, jesli
sposob otrzymania tych wynikow nie jest $cisle uzasadniony.

Metody oparte na algorytmach genetycznych (AG) nalezg do uniwersalnych metod
optymalizacji pozwalajgcych rozwigzywac problemy kombinatoryczne z ograniczeniami
i bez ograniczen o r6znym stopniu ztozonosci. Jednak do wad algorytméw genetycznych
mozna zaliczy¢ problemy nieokreslonosci wyboru punktow krzyzowania i mutacji.
W pracach badaczy poswigconych problemom AG mozna znalez¢ raczej rekomendacje

eksperckie niz konkretne algorytmy i kryteria do rozwigzania omowionych kwestii (patrz,
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np. [45]).

W licznych pracach badawczych udowodniono, ze skuteczno$¢ algorytmow
genetycznych istotnie si¢ zwigksza, jesli sg one integrowane z innymi metodami
i technologiami [46]. Takie systemy symulujagce nazywamy mieszanymi lub
hybrydowymi. Wada metod AG pozostaje problem doboru najbardziej znaczacych
parametréw podstawowych dziatan, a wady omoéwionych systeméw hybrydowych
taczacych w sobie techniki AG i sieci neuronowych sg takie, jak w przypadku sieci
neuronowych.

Metody oparte na logice rozmytej bazujg na przypuszczeniu, ze, po pie€rwsze,
informacja o badanych obiektach, ma pewng nieokreslonos$¢ a, po drugie, ze mamy do
czynienia z zagadnieniem na tyle skomplikowanym, ze budowa adekwatnego modelu
w terminach ,,$cistych” modeli numerycznych staje si¢ praktycznie niemozliwa.

Na Rys. 1.3 przedstawiona jest klasyfikacja gtownych zrodet nicokreslonosci, ktora
rozjasnia nieco zakres zastosowan metod logiki rozmytej (klasyfikacja przedstawiona jest

na podstawie materiatow z artykutu [47]).

Nieokreslono$¢ informacji o obiektach

Nieznajomo$¢ Niepewno$¢ Niekompletno$¢
[ |
Fizyczna Lingwistyczna
Niegcislodé Przvpadkowosé Nieokres§lono$¢ Niejednoznacznos¢
1eset G wos znaczef stow sensu fraz

Rys. 1.3 Klasyfikacja glownych zrédel nieokreslonosci informacji 0 badanych obiektach
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie [47]

Nieznajomos¢ jest tym rodzajem nieokreslonosci powstajacej podczas badan
obiektow 1 procesow, ktore sa, jak na razie, nieznane przez badaczy albo wskutek
niedostatecznej ich kwalifikacji w danej dziedzinie przedmiotowej, albo wskutek
zasadniczej nowosci przedmiotu badan.

Niekompletnos¢ powigzana jest z faktem, ze informacje o obiekcie s3
niewystarczajace, aby stworzy¢ model adekwatnie odzwierciedlajacy jego cechy
charakterystyczne.

Zaro6wno w razie niejednoznaczno$ci, jak i1 niekompletnosci nie ma ogdélnych

metod, ktore uzupehityby brakujgce informacje. Niekiedy uda si¢ uzupeni¢ dane na
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podstawie przypuszczen 0 najbardziej prawdopodobnym zachowaniu badanego obiektu
wypowiedzianych przez ekspertow na podstawie ich doswiadczenia.

Wigkszej formalizacji podlegaja metody przedstawiania i budowania modeli
w razie nieokreslonosci danych powigzanej z niepewnoscig. Niepewno$¢ moze byc
fizyczna (gdy jej zrodtem jest srodowisko zewnetrzne) i lingwistyczna (powstaje wskutek
stownego opisu, w ogolnym przypadku, nieskonczonych sytuacji przez ograniczone
zbiory stow 1 okreslony czas).

W razie niepewnosci fizycznej mamy do czynienia z niescisto$cig okreSlenia
parametréw obiektow wskutek niescistosci pomiaréw oraz z niescistoscig wskutek
przypadkowosci tych zdarzen, ktére sg powigzane z zachowaniem obiektoéw. Do
opracowania danych o niepewno$ci fizycznej zwykle uzywane sa metody teorii
prawdopodobienstwa i klasycznej teorii mnogosci.

Wraz z rozwojem systeméw, w ktorych uzywane sg metody teorii sztucznej
inteligencji, coraz wigksza role odgrywaja metody, w ktorych kluczowego znaczenia
nabieraja opisy sytuacji i stanow obiektow za pomocg pojec¢ i relacji jezyka naturalnego,
co niekiedy powoduje niepewnos$¢ lingwistyczng. Idea wykorzystania lingwistycznych
kategorii do symulacji obiektéw ze stownymi opisami stanéw 1 ich zachowan,
stymulowata rozwdj teorii logiki rozmytej L.A. Zadeha [48], [49].

Zwigkszenie rozmiarow i ztozonoS$ci systemow staje si¢ barierg dla wykorzystania
klasycznych metod symulacji do tworzenia adekwatnego modelu, opartych na metodach
matematyki stosowanej. Chociaz uzycie modelu stownego nie zapewnia doktadnosci
liczbowej, jest jednak wygodnym sformalizowanym narzgdziem Opisu jako$ciowych
wlasciwosci systemow, co zbliza opis systemu do obrazowej realizacji systemu w mozgu
cztowieka. Metody symulacji ztozonych systemow na podstawie logiki rozmytej
I myslenia czlowieka mozna, wigc uznaé w wielu wypadkach za heurystyczne. Jak
pokazano w fundamentalnych pracach z dziedziny sztucznej inteligencji ( [24], [25])
heurystyka, nie jest jednak cechg jedynie metod wnioskowania logicznego opartych na
teorii zbiorow rozmytych, gdyz ta ostatnia uchylita jedynie drzwi na §wiat nowych zasad
symulacji systemow ztozonych, w ktorym znalazty swoje godne miejsce rowniez inne
technologie przeznaczone do symulacji tak skomplikowanych procesow, ktorych nie uda
si¢ bada¢ za pomoca tradycyjnych metod ,,klasycznej” matematyki stosowane;.

Aby wszechstronnie oceni¢ zagadnienie prognozy, przeanalizujemy najpierw t¢
cze$¢ omoéwionego zagadnienia, ktora dotyczy probleméw eksploracji danych, czyli

klasyfikacji i regresji.
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1.4 Analiza metod Klasyfikacji i regresji z punktu widzenia ich
zdolnosci do rozwigzania problemoéw prognozy

Na podstawie przedstawionej analizy mozemy, Stwierdzi¢, ze na ogoét
przewidywanie stanow 1 zachowania si¢ ztozonych obiektow i procesow nalezy do klasy
zagadnien klasyfikacji i regresji. Na Rys. 1.4 pokazana zostata klasyfikacja
podstawowych sposobow przedstawiania oraz podstawowe metody rozwigzywania
problemow klasyfikacji i regresji (wykorzystane sg materialty ksigzek [24], [25], [39],
[42], [50], [51D).

Sposoby przedstawienia i metody rozwiazywania
problemow Klasyfikacji i regresji

Reguly klasyfikacyjne Drzewa rozwigzan Funkcje matematyczne
IRl Metoda ,,dziel i rzadz” - Metody liniowe
budowy regut

Naiwna metoda

Bayesa Algorytm pokrycia —  Metody nieliniowe

- Sieci regularyzyjace

Metody prognozowania
szeregow czasowych

Metody tworzenia
funkcji prognozy

Rys. 1.4 Sposoby przedstawienia i metody rozwigzywania probleméw klasyfikacji i regresji
Zrodlo: Opracowanie wlasne na podstawie [24], [25], [39], [42], [50], [51]

Idea 1R-algorytmu jest bardzo prosta. Dla kazdej wartosci kazdej zmiennej
niezaleznej (zmiennej wejSciowej) budowana jest reguta klasyfikujaca obiekty z probki
uczacej. W czesci wnioskujacej kazdej reguty wskazana jest najczegsciej spotykana wsrod
obiektow podlegajacych testowaniu wartos¢ zmiennej zaleznej, ktora odpowiada
wybranej warto$ci zmiennej niezaleznej. Btad reguty okreslany jest jako ilos¢ obiektow
majacych te same wartosci rozpatrywanej zmiennej, lecz nie zaliczonych do wybranej
klasy. Dla kazdej, wigc zmiennej otrzymujemy zbidr regut. Po ocenie btedow kazde;j
probki, wybrana bedzie ta zmienna, dla ktorej tworzono reguty z najmniejszym bledem.

Sa dwie zasadnicze wady tego algorytmu. Po pierwsze, jesli w probce uczacej sg
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obiekty z pomijanymi warto§ciami zmiennych niezaleznych, to 1R-algorytm zlicza te
obiekty dla kazdej ewentualnej warto$ci zmiennej, co powoduje tworzenie blednych
regut. Po drugie, jesli zmienna ma wartosci zmiennoprzecinkowe (nie lingwistyczne), to
ilos¢ ewentualnych warto$ci moze by¢ nieskonczona.

U podstaw naiwnej metody Bayesa lezy wykorzystanie wzoru Bayesa do obliczenia
prawdopodobienstwa. Idea metody polega na obliczeniu prawdopodobienstwa
warunkowego przynaleznosci obiektow do pewnych klas przy réwnosci jego zmiennych
niezaleznych pewnym wartosciom. Wada metody jest odzwierciedlona nawet w jej
nazwie — ,,naiwna”, pochodzacej od naiwnego przypuszczenia, ze wszystkie zmienne
wejsciowe sg wzgledem siebie niezalezne. W rzeczywistosci przypuszczenie to nie
zawsze jest prawdziwe.

Metodyka ,,dziel i rzqdzi” lezy u podstaw wigkszo$ci metod budowy drzew
decyzyjnych i oparta jest na rekurencyjnym podziale zbioru obiektow przedstawionych
w probcee uczacej na podzbiory zawierajace obiekty nalezace do tych samych klas. W taki
sposob tworzy si¢ tzw. drzewa rozwigzan. Wsrdd algorytmow, realizujacych metodyke
,»dziel i rzadzi” najbardziej powszechnie uzywane sg algorytmy 1D3 oraz C4.5. Procedura
budowy drzewa lezy u podstaw wielu tzw. ,,algorytméw zachtannych” [52]. Znaczy to,
ze jesli raz wybrana zostata pewna zmienna i na jej podstawie dokonano podziatu na
podzbiory wedtug réznych wartosci tej zmiennej, to algorytm ten juz si¢ nie cofnie i nie
bedzie w stanie wybra¢ innej zmiennej, ktora doprowadzitaby do lepszego podziatu.
Dlatego nie mozemy by¢ pewni, ze wybrana na poczatku zmienna doprowadzi do
podziatu optymalnego. Drugi problem wystepuje podczas budowy drzewa, a mianowicie
problem przerwania procesu podziatu. Aby pokona¢ wspomniane problemy,
proponowane sa obecnie rozne reguty heurystyczne. Tym nie mniej, na razie nie istnieje
jedyna zasada, ktora nmiataby istotng warto§¢ praktyczng [53]. Ponadto,
w skomplikowanych przypadkach, gdy mamy do dyspozycji duza ilo$¢ zmiennych,
drzewa rozwigzan stajg si¢ zbyt zlozone, aby by¢ czytelne dla analitykow.

W odroznieniu od algorytméw budowania drzew rozwigzan ,,z gory na dot”,
algorytm pokrycia tworzy drzewo rozwigzan dla kazdej klasy z osobna. Na kazdym etapie
testowany jest kolejny wezet drzewa, ktory ,,pokrywa” kilka obiektow probki uczacej
jednoczesnie. Po zakonczeniu budowania drzewa dla jednej klasy, w taki sam sposob
buduje si¢ drzewo dla pozostatych klas. Algorytm nie gwarantuje, ze uda si¢ utworzyc
reguty dla wszystkich obiektow bez wyjatku [25], niektore obiekty moga nie zostaé

w ogole sklasyfikowane.
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Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 1.4, klasa metod rozwigzywania problemow
klasyfikacji 1 regresji z wykorzystaniem funkcji matematycznych obejmuje szerokie
spektrum metod, co jest catkiem zrozumiate, bowiem wiasnie realizacja i rozwigzanie
wskazanych problemow za pomocg zaleznosci funkcjonalnych jest najbardziej naturalne
1 przyblizone do istoty zagadnien klasyfikacji i regresji na zbiorach wartosci liczbowych.

Tworzenie funkcji klasyfikacji 1 regresji mozna najprosciej przedstawi¢ w sposob
formalny jako zagadnienie wyboru funkcji z minimalnym btedem:

min R(f) = rpgp%; (i D) @)

f€eF

gdzie F — to zbior wszystkich ewentualnych funkc;ji; c(yi, f (xl-)) — funkcja strat (ang.
loss function), w ktorej f(x;) to wartos¢ zmiennej zaleznej, ktora jest wyznaczona
poprzez obliczenie wartosci funkcji f dla wektora zmiennych niezaleznych x; € T
(T — dziedzina funkcji f), a y; — doktadna warto$¢ funkc;ji f.

W przypadku metod liniowych, funkcja ze zbioru F ma postac:
m
y = wy+ z wjX;j, (12)
j=0

gdzie wy, w, ..., Wy, — to wspotczynniki (wagi) zmiennych niezaleznych, w ilosci m.
Problem polega na tym, ze nalezy znalez¢ takie wartosci wspotczynnikéw w, aby spetnié
wymagania (1.1). Na przyktad, podczas rozwigzania problemu regresji, wspotczynniki

w mozna obliczy¢ korzystajac z kwadratowej funkcji strat:

c(xy, f(0) = (f(x) - )%, (L.3)

oraz zbioru liniowych funkcji F:

el

gdzie funkcje f;, w ilosci n sag pewnym podzbiorem funkcji przyjmujacych wartosci

f(X) = Z wifi(x)’ (J)iEER}, (14)

rzeczywiste f;: X - R.
W tym przypadku zagadnienie regresji najczesciej polega na wykorzystaniu metody
najmniejszych kwadratow, ktéra minimalizuje funkcjonat liniowy pewnej funkcji

aproksymujgcej wartos$ci zmiennej zaleznej od zmiennych niezaleznych [52]:
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2

m n

1

: o L _ o 15

r]pEleR(f) ;gg,gm.l Vi Zw,f,(xJ : (1.5)
i= j=

Obliczajac pochodng R(f) wzgledem w oraz wprowadzajac oznaczenie Y = fj(x;),
otrzymamy whniosek, ze minimum jest osiggalne, gdy spetniony jest warunek:
YTy =YTYw. (1.6)

Rozwigzaniem tego rownania jest:
w=Ty) yTy. 1.7

Stad wyznaczamy warto$ci wspotczynnikéw w.

Metody nieliniowe z reguty lepiej klasyfikuja obiekty, jednak ich tworzenie
i wykorzystanie jest bardziej skomplikowane. W tym przypadku problem, podobnie,
polega na minimalizacji funkcjonatu (1.5), z tym wyjatkiem, ze zbior F zawiera funkcje
nieliniowe. Szeroko rozpowszechnione podejscie do rozwigzania problemu klasyfikacji
polega w tym przypadku na tworzeniu modeli liniowych. Dlatego poczatkowa przestrzen
obiektow X z wykorzystaniem pewnego operatora @ jest przeksztalcona do nowej
przestrzeni X':

O:X - X', (1.8)

W tej nowej przestrzeni tworzona jest funkcja liniowa, ktorej w przestrzeni
poczatkowej odpowiada pewna funkcja nieliniowa. Po rozwigzaniu problemu regresji,
czyli po wykonaniu w przestrzeni X' procedury minimalizacji funkcjonatu liniowego
(1.5) wykonujemy zwrotne przeksztatcenie do przestrzeni poczatkowe;.

Istotng wada opisanego podejscia jest to, ze procesy przeksztalcen przestrzeni
funkcji sg do$¢ ztozone z punktu widzenia ilosci obliczen 1 niejednoznacznosci wyboru
odpowiedniego operatora @. Dlatego wspomniane metody ograniczone sa do rozwigzania
probleméw regresji o stosunkowo matych ilosciach zmiennych. Ponadto w metodach
nieliniowych nie ma uniwersalnej techniki przeksztatcania nieliniowej przestrzeni
zmiennych do przestrzeni liniowej i na odwroét, co istotnie utrudnia ich zastosowanie.

Wszystkie opisane wyzej metody rozwigzania problemoéow klasyfikacji i regresji
daza do wykonania poprawnej klasyfikacji wszystkich bez wyjatku wektorow danych —
niezaleznie od stopnia ztozonos$ci funkcji 1 wkladu réznych zmiennych niezaleznych
w ksztaltowanie stanow obiektow (warto$ci zmiennych wyjsciowych). Ponadto, opisane

wyzej metody klasyfikacji 1 regresji prowadza do mnogosci rozwigzan, a w niektérych
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przypadkach tworza problemy niewtasciwej klasyfikacji i niestabilno$ci obliczeniowe;j
[42].

Aby pokona¢ te problemy, zaproponowano podejscie regularyzacji operatorow
typu A.N. Tichonowa [54]. W wyniku rozwoju tego podejscia otrzymano uogélnienie
(1.5) o nazwie sieci regularyzujgce (Regularization Networks). W rzeczywistosci,
badania sieci regularyzujacych doprowadzity do uogdlnienia tak szeroko
rozpowszechnionych technik, jak regresja grzbietowa (ang., Ridge Regression) oraz
wygladzajqgce krzywe sklejane (Smoothing Splines). Teoretyczne uzasadnienie tej tezy
zostalo przedstawione gltdéwnie w pracach F. Girosi, M. Jones, T. Poggio ( [42], [55]).
W szczegolnosci, w pracach wspomnianych autorow pokazano, ze wiele wspoétczesnych
metod klasyfikacji i regresji moze by¢ interpretowanych jako metody rozwigzania

nastepujacego problemu regularyzacji:

f€eF F

min R(f) = r;gn%; (v F ) + A0 (), (19)

gdzie @(f) — to operator wyrownujacy, @(f) = ||Pf||* , tj. Pf = Vf, A — parametr
regularyzacji.

Pierwszy sktadnik w tym wyrazeniu %Zmlc(yi, f(x,)) zapewnia dobra adaptacj¢

i1
funkcji klasyfikujacej do danych uczgcych, podczas gdy drugi sktadnik ¢@(f)
Hutrzymuje” funkcje klasyfikujaca w postaci na tyle gtadkiej, na ile jest to mozliwe
i zapewnia dobrg zdolno$¢ do uogolnienia. Pierwszy sktadnik, sktania si¢ jakby ku
,»przeuczaniu” (overfitting), podczas gdy drugi — ku ,,niedouczaniu”. Dobierajac warto$¢
parametru regularyzacji A4, mozna osiggng¢ kompromis miedzy tymi dwoma sktadnikami.

Wiele metod aproksymacji, w tym tworzenie modeli addytywnych, funkcji
radialnych oraz niektore typy sztucznych sieci neuronowych moze zostaé
wyprowadzonych poprzez wybor operatora regularyzacji.

Zasady lezgce u podstaw tworzenia i wykorzystania sieci regularyzacyjnych staja
si¢ waznym narzedziem do badania wielu metod klasyfikacyjnych i regresyjnych.
W pracach wielu autorow [39], [41], [42], [43], [55] stwierdza si¢, ze kierunek badan
sieci regularyzacyjnych i ogoélnych koncepcji lezacych u ich podstaw jest bardzo
obiecujacy mimo, ze jesteSmy dopiero na poczatkowym etapie rozwoju tych idei.

Przypadkiem szczegdlnym problemu klasyfikacji jest problem prognozowania

szeregow czasowych. Szeregiem czasowym nazywamy cigg zdarzen uporzadkowanych
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w czasie ich obserwacji E = {e;, e, ..., €j,...,e,}, gdzie e; to zdarzenie zachodzace
w chwili czasu t;,a ne N.
W terminach teorii systemow, zdarzenia mozna rozpatrywac jako stany badanego

obiektu (lub procesu) w chwilach czasu ty, ty, ..., tj, ..., t,. W ogélnym przypadku, kazde

zdarzenie moze by¢ opisane przez kilka atrybutéw {xi, x5, ..., Xj, .

., X} }, gdzie xf —to
J-y atrybut charakteryzujacy jedna z wtasciwosci badanego obiektu lub procesu w chwili
t;, przy czym w terminach teorii systemow wspomniane atrybuty mozna rozpatrywac
jako zmienne stanéw obiektu (procesu). Jezeli jeden atrybut moze by¢ okreslony za
pomocg warto$ci innych atrybutdw w chwili biezacej lub w poprzednich chwilach czasu,
to taki atrybut jest zalezny wowczas, gdy inne atrybuty sg niezalezne.

Zagadnienie analizy stanow obiektow (procesd6w) na podstawie szeregow
czasowych brzmi nastepujaco: Niech dany jest szereg czasowy E = {e;, ey, ..., €;, ..., €, }.
Przy czym, mozliwa jest jedna z dwoch postaci sformutowania problemu:

1. Nalezy okresli¢ stan e,,_,, obiektu (procesu) w chwili czasu ¢,,_,, gdzie p > 0.
2. Nalezy okresli¢ stan ey, ,,, obiektu (procesu) w chwile czasu t,,,,,, gdzie p > 0.

Pierwszy przypadek, ktory w pewnym sensie przypomina problem interpolacji
funkcji, jest w rzeczywisto$ci problemem opisu zachowania si¢ obiektow na przedziale
obserwacji, podczas gdy drugi, ktory przypomina problem ekstrapolacji funkcji — jest
problemem prognozy zachowania si¢ obiektow w przysztych chwilach czasu, czyli poza
przedziatem obserwacji.

Moéwiac o problemach prognozy, nalezy rozréznia¢ prognoze krotko- Srednio-
1 dlugoterminowa. Pojecie terminowosci prognozy moze by¢ dokladniej sprecyzowane
w przypadkach, gdy mamy do czynienia z procesami stacjonarnymi.

Przypomnijmy, ze proces stochastyczny nazywamy stacjonarnym, jesli jego
warto$¢ oczekiwana jest stata (Mx = const), a funkcja korelacyjna jest funkcja
przesuniecia migdzy argumentami: Kx(t;,t,) = Kx(t). Ponadto, je$li stacjonarny
proces przechodzi przez te same stany, niezaleznie od tego, w jakiej chwili czasu ten
proces si¢ rozpoczal, to taki stacjonarny proces nazywamy ergodycznym. Prognoza
procesu ergodycznego moze by¢é wykonana z wysoka doktadnoscig poprzez
wykorzystanie modelu opisujgcego ten proces na wystarczajgco dtugim odcinku czasu.

W przypadku, gdy stacjonarny proces podlegajacy prognozie, nie jest ergodyczny,
sytuacja nieco si¢ komplikuje. Dowolny problem prognostyczny jest zwykle

rozwigzywany w pewnej biezacej chwili czasu t, obserwacji obiektu (nazwijmy ten
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punkt czasowy punktem centralnym) z wykorzystaniem metodyki opartej na tworzeniu
I wykorzystaniu klasyfikatora. Ogoélnie, wigc czasowy przedzial symulacji obiektu
(procesu) T sktada si¢ z czasowego przedziatu tworzenia i uczenia klasyfikatora T, ., oraz
czasowego przedziatu prognozy, na ktérym przewiduje si¢ stany badanego obiektu

w przyszto$ci Tpyogn, CZYIi:

T = [Tucz' Tprogn]- (1.10)

Uczenie klasyfikatora realizowane jest na pewnym ciggu dyskretnych chwil czasu

w przesztosci

Tycz = {tn—mf th-m+1 tn—m+2s s tn}' (1-11)

wowcezas, problem prognozy rozwigzywany jest na ciggu dyskretnych chwil czasu
w przysztosci

Tprogn = {tn+1: tn+2 tnass oo tn+k}- (1.12)

Ogolny, wigc przedziat czasu badania obiektu lezy w przedziale

T = [Tucz: Tprogn] = [tn—m' tn+k] (1-13)

Oczywiscie, dla procesow stacjonarnych przedziat czasu prognozy T4, Nie moze by¢
wigkszy od czasu korelacji Ty,,. Przy czym, zwykle przez czas korelacji stacjonarnego
procesu stochastycznego y,, z monotonicznie malejacg funkcjg korelacyjng R, (t),
rozumiemy czas, od ktorego zaczynajac funkcja ta jest bliska zeru. Znaczy to, ze
procesdéw podobnych do szumu ,bialego” (Tyo,r = 0) nie mozna W zasadzie
prognozowac, podczas gdy procesy deterministyczne, np. procesy sinusoidalne
(Tyor = ) mozna prognozowac ze 100%-wa doktadno$cig na dowolnym odcinku czasu.
Przyjmujac, ze zmiany stanéw badanego obiektu to stochastyczne procesy stacjonarne
z monotonicznie malejgcej funkcjg korelacji, bgdziemy uwazaé, ze prognoza jest
krétkoterminowa, jesli przedzial jej czasu Tprogn Nie przekracza 10% czasu korelacji
Tyor, Srednioterminowq, jesli T,.oqn nNie przekracza 30% czasu korelacji Ty,
I dlugoterminows, jesli T4, Przekracza 30% czasu korelacji Ty, .

Ze wszystkich opisanych wyzej podej$¢ do rozwigzania problemow klasyfikacji
I regresji, istota problemu tworzenia szeregdw czasowych najbardziej odpowiada istocie
badanego w rozprawie problemu prognozy. Metody prognozy zachowania si¢ obiektow
(procesOw) na podstawie szeregéw czasowych (dalej krotko: metody szeregow

czasowych) mozna podzieli¢ na cztery grupy, jak pokazano na Rys. 1.5.
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Metody analizy szeregéw czasowych

Formalne Heurystyczne Kombinowane
T Interpolacja i ekstrapolacja L Analiza ekspercka L Strategie faczgce metody
formalizowane

i heurystyczne

— Regresja

Metody adaptacyjne

Statystyka matematyczna

Metody adaptacji systemow
— Analiza czynnikowa sterowania

Metody adaptacji kodow
programowych

Metody adaptacji oparte na
| | technikach programowania
ewolucyjnego

Metody adaptacyjnego

|| sterowania zachowania

sztucznych agentow sieci
komputerowych

Metoda grupowania
argumentOw oparta na
koncepcji ewolucyjnej

samoorganizacji modeli

Rys. 1.5 Metody prognozy zachowania si¢ obiektéw (proceséw) na podstawie szeregow czasowych
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Wynikiem zastosowania metod formalnych sa wskazniki liczbowe opisujace
ilosciowe charakterystyki stanow obiektow i1 proceséw. Do grupy tych metod mozna
zaliczy¢: metody bazujace na technikach interpolacji i ekstrapolacji funkcji [56], [57],
metody statystyki matematycznej [58], metody analizy czynnikowej [59].

Metody heurystyczne oparte sa na wykorzystaniu ocen eksperckich [60], [61].
Ekspert (lub grupa ekspertow), opierajac si¢ na swojej wiedzy w danej dziedzinie
przedmiotowej oraz doswiadczeniu, zdolny jest do przewidywania zmian zachowania si¢
badanego obiektu lub procesu, zaktadajgc, ze proces ten jest stacjonarny. Metody te sg
szczegblnie uzyteczne, gdy nalezy przedstawi¢ prognoz¢ zmian jako$ciowych standw
obiektow w warunkach niescisle okreslonych i w warunkach niepelnej wiedzy
o wszystkich atrybutach opisujgcych stany obiektu. Charakterystyczne dla ocen

eksperckich jest to, ze zwykle maja postac nie liczbowa, a jakosciowa.
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Metody kombinowane tacza w sobie podejscia realizowane w metodach pierwszych
dwoch grup, co w niektdrych przypadkach prowadzi do dobrych wynikow [62].

Podkreslmy, ze metody wspomnianych wyzej trzech grup oparte sg na formalnym
przypuszczeniu, ze badany obiekt lub proces posiada wlasciwos¢ inercji’ (co odpowiada
definicji procesu stacjonarnego). Takie prawa zwykle formutuje si¢ na podstawie badan
,historii” stanéw obiektdw w przesziosci i nie zmieniajg si¢ one podczas ocen przysztych
stanow. Dlatego metody te przewaznie przeznaczone sg do rozwigzania kategorii
probleméw interpolacji stanow obiektow w chwili czasu t,_,, a takze ekstrapolacji
stanow obiektow w nieodleglej chwili czasu w przysztosci t,,,, tj. prognozy
krotkoterminowe;j.

Osobne miejsce w naszej klasyfikacji zajmuja metody adaptacyjne. Metody te
tworzone s3 glownie do symulacji i sterowania obiektéw o ztozonym charakterze
zachowania si¢. Do tej kategorii metod mozna zaliczy¢ podejScia majace rdzne
zastosowania, lecz powigzane wspdlng cecha, okreslong stowami ,,zdolno$¢ do
modyfikacji swoich dzialan w zmieniajacych si¢ warunkach funkcjonowania”: metody
adaptacji systemow sterowania [9], metody adaptacji kodow programowych [30],
adaptacyjne metody sSymulacji zachowania si¢ zlozonych obiektow tworzone
z wykorzystaniem technik programowania ewolucyjnego [10], metody adaptacyjnego
sterowania zachowania si¢ sztucznych agentow sieci komputerowych [35], oraz rozne
wersje metody grupowania argumentow [5], [8], [50].

Natomiast idee metod samoorganizacji modeli zapoczatkowane byty w kilku
pracach i majg nieco odmienne interpretacje naukowe. Np. N. Wiener [4] utozsamiat
samoorganizacj¢ z adaptacjg systemoéw, czyli zdolnoscig systemow do przystosowania
swojej struktury i parametréw do zmian zewnetrznych standw srodowiska. W.R. Ashby
[18] poréwnywat samoorganizacj¢ sztucznych systemow ze zdolno$cia przystosowania
si¢ mézgu cztowieka do rozwigzania nowych probleméw. J. Tsypkin [9] i J. Holland [10]
dopatrywali si¢ w adaptacji zdolno$ci do przezycia obiektow przyrody ozywionej lub do
zdolnosci systemOw sztucznych do rozwigzania inteligentnych probleméow ze
zmieniajacymi si¢ warunkami. W pracy A.G. Ivakhnenki i wspotautorow [50] metody
selekcji, ewolucji i adaptacji modeli potagczone sg pod wspolng nazwag — metody

samoorganizacji heurystycznej. We wspotczesnych pracach badaczy metod sztucznej

7 Zalozenie, ze w przysziosci obiekt (proces) bedzie rozwijat sie zgodnie z prawami, wedtug ktorych
dziatal on w przesztosci i istnieje obecnie.
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inteligencji (patrz, np. [24], [25], [30]) adaptacja jest rozpatrywana w kontekscie
tworzenia specjalnych zasobow (algorytmoéw i oprogramowania) do realizacji zasad
samoorganizacji ewolucyjnej w systemach sztucznych przeznaczonych do podejmowania
decyzji na podstawie ekstrakcji wiedzy o badanym obiekcie z obszernych zrodet danych.
Mozemy, wigc wnioskowaé, ze tworzenie adaptacyjnych systemoéw prognozy jest
zagadnieniem tej cze$ci informatyki, ktora zajmuje si¢ analiza danych i procesow, czyli
eksploracja danych, oraz strukturalng 1 algorytmiczng samoorganizacjg informatycznych
systemow, tak wigc nalezy do kategorii probleméw rozwigzywanych zasobami sztucznej

inteligencji.

1.5 Sformulowanie problemu prognozy zachowania zlozonych
systemow

Prognoza zachowania ztozonych systemow jest jednym z aktualnych problemdw,
wokot ktorego skupiajg si¢ badania systemow ztozonych. Prognoza to naukowo
uzasadnione oszacowanie przysztych stanow obiektu, realizowane na podstawie analizy
stanow poprzednich oraz dynamiki zachowania si¢ obiektu. Powinna ona okreslac, kiedy
1 w jakiej kolejnosci bedzie przebiegata zmiana standw obiektu oraz jaki wpltyw bedzie
mial stan obiektu na wykonanie postawionego zadania.

Prognoza jest praktycznie nieodtaczng czescig kazdej naukowej dziatalnosci. Aby
przedstawi¢ matematyczny opis obiektu, uzywa si¢ informacji formalizujacych
zachowanie obiektu w postaci takich lub innych regularnosci podczas, gdy niektore
nieregularne wptywy $rodowiska zewngtrznego na obiekt rozpatrywane sa jako
przypadkowe oddzialywania. Jednoczesnie zewnetrzne wplywy, ktore zmieniajg
przebieg procesow wewnatrz danego obiektu i moga si¢ zmienia¢ w czasie, nierzadko
rowniez sg istotne 1 powinny zosta¢ zdefiniowane, aby mie¢ mozliwo$¢ utworzenia tzw.
prognozy normatywnej, czyli prognozy opartej na ujawnieniu regularno$ci zmian stanéw
obiektu i otoczenia zewngtrznego.

Ciag prognoz uporzadkowanych wedtug reguty ,,jezeli—to” nazywamy niekiedy
scenariuszami przysztosci. Eksperci moga by¢ poproszeni o wybor scenariusza, ktory
najlepiej (wedlug ich opinii) odpowiada zadaniu rozwigzywanemu przez dany
obiekt/system. Oprocz ,,przepracowania” oméwionych scenariuszy mozliwa jest tez §lepa
taktyka sterowania danym obiektem opierajaca si¢ na ,,przypadkowosci”’, CO
w wigkszo$ci przypadkéw rozwigzania problemow jest niedopuszczalne. Miejsce

ekspertow podejmujacych decyzje i wybierajacych potrzebny scenariusz mogg zajmowaé

38



Analiza istoty i stanu zagadnienia prognozy, jako dziedziny inteligentnej analizy danych i procesow

eksperci-ludzie, systemy wyposazone w odpowiednie oprogramowanie lub systemy
hybrydowe taczace w sobie ekspertow 1 oprogramowanie wykonujace funkcje doradcze.

Rozwdj  algorytmoéow  heurystycznych prowadzi nas do bardziej ogdlnego
zagadnienia — budowy tzw. systemow samoorganizujgcych sie. WS$rod nich mozna
wyszczegolni¢ kategorie systemow, zasadniczg wlasciwos$cia ktorych staje si¢ zdolnosé
do samodzielnego nastrajania si¢, zapewniajacego ich optymalne (w pewnym sensic)
zachowanie si¢ na podstawie odbierania, klasyfikacji i analizy informacji o obiekcie,
bezposrednio w trakcie dzialania symulowanego systemu. Jak juz wspomniano
wczesniej, takie systemy uznajemy za zlozone. Blizsze zaznajomienie si¢ ze zrodlem
rozwoju metod symulacji systemow ztozonych daje podstawy stwierdzi¢, ze granica
migdzy ,.klasycznymi” technologiami a nowoczesnymi metodami symulacji systemow
jest do$¢ ptynna. Nalezy raczej mowi¢ o pewnym zbiorze rozmaitych metod
i algorytméw, ktorych elastyczne wykorzystanie pozwala otrzymac jakosciowo nowe

zasady symulacji systemow i proceséw o ztozonym charakterze zachowania.

1.6 Analiza podstawowych zasad samoorganizacji modeli prognozy na
przykladzie metody grupowania argumentow

Zrozumienie faktu, ze prognoza jest jednym z zagadnien klasyfikacji i regresji
z zakresu analizy danych i proceséw, doprowadzi nas do kolejnego pytania: jakie modele
matematyczne w postaci zalezno$ci funkcyjnych sposrod tych, ktdre zaproponowane sa
w teorii metod klasyfikacji i regresji, posiadajg niezb¢dng zupetno$¢ do rozwigzania
problemoéw prognozy?

Innymi stowy, tworzac model zachowania si¢ systemu w postaci funkcji regresji,
musimy mie¢ pewno$¢, ze model ten obejmuje wszystkie mozliwe przyszle stany, i nie
ma ,Juk” niedostrzegalnych przez tworzone przez nas modele, czyli z reguly
niewidocznych stanéw systemu. Fenomen niewidocznosci stanéw obiektow zostat
okres$lony w teorii systemow jako nieobserwowalnosé stanéw [63].

Odpowiedz na powyzsze pytanie przedstawiona jest w twierdzeniu Stone’a-
Weierstrass'a o przyblizaniu funkcji [64], [65]. Oznaczmy przez C([a, b]) przestrzen
sktadajacg sie ze wszystkich funkcji ciggtych okreslonych na przedziale [a, b]. Na mocy
twierdzenia Stone’a-Weierstrass’a, kazda funkcje ciagla na przedziale domknigtym
i ograniczonym [a,b] mozemy przybliza¢ w metryce przestrzeni C([a,b]), a wiec

jednostajnie, za pomoca wielomianéw. Twierdzenie to mozemy sformutowac
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nastepujaco: zbidr wielomianow okres$lonych na przedziale [a, b] jest ggsty w przestrzeni
C([a,b]).

Tak wigc, wybierajac strukture tworzonych modeli, bedziemy opierac si¢ na ich
postaci wielomianowej. Wsrod modeli tej klasy osobne miejsce zajmuje metoda
grupowania argumentow (ang., Group Method of Data Handling, GMDH)
zaproponowana w pracach prof. A.G. Ivakhnenki [50], [8], ktora rozwija si¢ obecnie
w pracach jego uczniéw oraz innych badaczy (np. [5]).

W danej rozprawie wspomniana metoda zostala wybrana jako podstawowa dla
tworzenia modeli prognozy. Aby uzasadni¢ przewage GMDH, jako podstawowej metody
dla tworzenia modeli prognozy, przytoczymy jej gtéwne cechy. W ponizszej analizie
wykorzystano gtownie prace [5], [8], [50], [66].

Zat6ézmy, ze mamy dany pewien system, ktorego stany poddajg si¢ opisowi za
pomocg funkcji, w tym wielomiandéw. Ciggi zmiennych wejsciowych (np. danych albo
sygnatow) i danych wyjsciowych (np. wartosci funkcji opisujacych przyszte stany
badanego systemu lub reakcje systemu na sygnaly wejSciowe) tworza odpowiednio
zbiory danych wejsciowych 1 wyjsciowych. Poniewaz w naszych badaniach bgdziemy
mieli do czynienia z danymi w postaci liczb rzeczywistych, to wspomniane zbiory
zawierajagce powiedzmy n danych wejsciowych i m danych wyjsciowych, mozna
formalnie przedstawi¢ odpowiednio jako n-wymiarowe wektory zmiennych wejsciowych
I m-wymiarowe wektory zmiennych wyjsciowych: xe R", ye R™, gdzie R to
euklidesowa przestrzen rzeczywista.

Szukamy matematycznego opisu systemu, w postaci modelu ,,wejscie-wyjscie”

Y(©) = F(u®)), tc <t <T, (1.14)
gdzie F to rozmaito$¢ w przestrzeni zmiennych wejsciowych i wyjsciowych okreslonych
w chwili czasu t, Y (t) — wektor zmiennych wyjsciowych okreslony przez zastosowanie
jednej z funkcji wybranych do symulacji zachowania si¢ systemu, u(t) — wektor
zmiennych wejsciowych, te[ty, T] — czasowy przedziatl obserwacji systemu. Ocenie
jakosci tworzonego modelu zachowania systemu stuzy kryterium oceny jakosci modelu
Q(Y (1), Y5(1)), w ktérym poréwnujemy doktadna warto§é funkcji wyjscia systemu Y (¢)
z warto$cig funkcji wyjscia Ys(t) otrzymang w wyniku symulacji. To porownanie mozna
wykona¢ majac do dyspozycji zbiory probek testowych.

Stosujac dyskretny odpowiednik szeregu Volterry dla systemu dynamicznego
w postaci szeregu Kotmogorowa-Gabora, zapiszemy (1.14) w postaci:
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ny nz ns
ys(t) = ao + Z a; X + Z Z XigAijXje + (1.15)
i=0 i=0 j=0

gdzie x; = u(t —i),aq, ..., a;, ..., oraz A;j — wspotczynniki rzeczywiste.

Problem prognozy w klasycznej interpretacji przedstawionej w pracach tworcoOw
GMDH [8], [50], brzmi nast¢pujgco. Na podstawie obserwacji zachowania systemu
tworzymy pary ,,wejsScie-wyjscie” (ug, y;), ktore dalej wykorzystujemy do syntezy
modelu zachowania si¢ systemu w przysziosci. Model ten przedstawiamy w postaci

pewnej funkcji prognozy:
ys(t+1) = fy(@),y(t = 1), ...yt — k), v(@®),v(t - 1),..,v(t — k),  (1.16)

gdzie y(t),y(t—1),..,y(t —k) oraz v(t),v(t—1),..,v(t —k) to odpowiednio,
warto$ci wektora wyjSciowego oraz wartosci parametrow wplywajacych na wartosci
zmiennych wyjsciowych lub powigzanych z nimi zmiennych (w tym zmiennych
wejsciowych) w przesztych chwilach czasu obserwacji t,t —1,...,t — k.

Niestety najczesciej obiektem symulacji jest system nieergodyczny lub nawet
niestacjonarny, dla ktérego ocena terminowosci prognozy nie jest SciSle okreslona.
W tych warunkach autorzy GMDH [8], [50] proponujg ze wzgledéw praktycznych
zaktada¢, ze w przypadku gdy t < 3..10, problem prognozy mozna zaliczy¢ do
kategorii prognozy krotkoterminowej, a dla T > 10 — do kategorii probleméw prognozy
dlugoterminowej. Doktadne granice terminowosci w klasycznym sformutowaniu
problemu tworzenia GMDH sg nieokreslone, poniewaz terminowos$¢ tworzonego modelu
W Sposoéb istotny zalezy od Cech badanego systemu (szybkosci zmian stanéw $rodowiska,
w ktorych dziala dany system, szybkosci reakcji systemu na te zmiany, obecno$ci
nieprzewidywanych wpltywow, szumow itd.).

Ztozono$¢ modelu tworzonego na podstawie GMDH zalezy od ilo$ci punktéw
niezb¢dnych do okreSlenia warto$ci wspoOtczynnikow modelu (1.15). W systemie
komputerowym samoorganizacja modeli w klasycznej jej interpretacji [8], [50] jest
realizowana poprzez wygenerowanie wystarczajaco duzych ciggéw alternatywnych
modeli-pretendentéw, z ktorych na podstawie wykorzystania pewnych kryteriow
odrzucane sg zbedne lub nieistotne relacje. Uwaza si¢, ze wynikiem tego doboru bedzie
model optymalnej ztoZonosci.

Zasady, na podstawie ktorych tworzono algorytmy samoorganizacji modeli, a takze

glowne cechy tych algorytméw mozna okresli¢ nastepujaco: [5], [8], [50], [66], [67].
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Ze wzgledu na sposoby generowania modeli, algorytmy samoorganizacji réznig sig
stopniem ztozonosci struktury modelu (1.15) (jednowarstwowe, wielowarstwowe,
z zerowaniem wspotczynnikow, wieloetapowe i inne) oraz zbiorem kryteriéw (jedno-
i wielokryterialne). Ponadto, generowanie modeli-pretendentéw moze by¢ oparte na
koncepcjach indukcji zupetnej albo niezupetne;j.

Zasade samoorganizacji, ktora jest jedng z fundamentalnych w GMDH, mozna
sformutowac nast¢pujgco: po stopniowym zwiekszeniu ztozonos$ci struktury modelu
warto$¢ kryteriow zewnetrznych najpierw maleje, a po osiggnigciu minimum
pozostaje stata lub ro$nie. Ponad to, jesli kryterium doprowadzi do wieloznaczno$ci
wyboru modeli lub model jest zbyt czuly na mate zmiany danych wejsciowych, to
dodawanie do niego drugiego kryterium (operatora regulujgcego) z charakterystyka
jednomodalng pozwala dokona¢ jednoznacznego wyboru modelu optymalnej
ztozono$ci. Udowodniono, ze wykorzystanie regulujacych operatorow jest
mechanizmem istotnego zwigkszenia skutecznosci modeli prognozy [8].

Zasada dopetnienia zewnetrznego — jest stosowana do probleméw majacych
wieloznaczne rozwigzanie. W szczeg6Olnosci, takim problemem jest problem
prognozy. W celu rozwigzania tych problemow nalezy skorzysta¢ z dopelnienia
zewnetrznego, pod pojeciem ktorego rozumiemy kryterium zewngtrzne. To takie
kryterium, ktore jest obliczane na podstawie danych niewchodzacych w sktad zbioru
uczacego. Dla kazdego dopelienia zewngtrznego moga istnie¢ rdézne rozwigzania
problemu prognozy. Stosownie tej zasady do problemu samoorganizacji modeli
oznacza, ze korzystajagc z danych, ktére byly juz wykorzystane wczesniej do
tworzenia modelu, bez dodatkowych zewnetrznych informacji, nie mozna ich uzy¢
do znalezienia modelu optymalnej ztozonosci. W tych warunkach niezbgdne jest
kryterium, ktore ocenia bledy na nowych realizacjach, czyli na nowych danych.
Podejscie Gadel’a do samoorganizacji modeli to sposob pokonywania wynikéw
twierdzenia Godel’a 0 niezupetnosci  (podrozdziat 1.2). W problemach
samoorganizacji modeli idee Godel’a mozna interpretowac nastgpujaco: opierajac si¢
na minimum danego kryterium zewnetrznego mozna rozwigza¢ wszystkie problemy
dotyczace wyboru funkcji no$nikowych, a takze struktury i parametréw modelu, za
wyjatkiem probleméw wyboru algorytméw obliczen i sposobdw zastosowania
kryteriow, czyli problemow drugiego poziomu hierarchii, a optymalizacja tych
ostatnich wymaga wykorzystania modeli trzeciego poziomu hierarchii itd. Systemy

obliczeniowe dziatajgce w ramach tylko pierwszego poziomu hierarchii, nazwijmy
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systemami typu godelewskiego, natomiast systemy dziatajace w taki sposob, ze sg
oparte na wykorzystaniu modeli i kryteriow wyzszego poziomu hierarchii, nazwijmy
systemami typu niegodelewskiego. Pod pojeciem podejécia Godel’a  do
samoorganizacji modeli bedziemy wiec rozumieli struktur¢ algorytmu
z rozwijajacymi si¢ w czasie modelami.

Zewnetrzne kryteria selekcji modeli. W problemach regres;ji dla réznych probek tego
samego procesu mozna otrzymac rozne funkcje regresji. Ktore z tych modeli nalezy
wybra¢? Wybdr odpowiedniego modelu moze by¢ dokonany na podstawie kryterium
minimalnej zmiany. Kryterium to wymaga, aby modele tworzone z wykorzystaniem
danych z pewnego zbioru A jak najmniej roéznity si¢ od modeli tworzonych
z wykorzystaniem danych ze zbioru B. Inaczej méwiac, chodzi, po pierwsze,
o kryterium zgodnosci modeli tworzonych na podstawie réznych zestawow probek
dla tego samego obiektu, i po drugie, o konieczno$ci podziatu zestawu danych
wejsciowych na dwa lub nawet trzy zestawy: dane uczace A, dane testujgce B oraz,
ewentualnie, dane egzaminujace C.

Zasada Gabora wsparcia wolnosci wyboru mowi [67], ze optymalno$é wyboru
danych i modeli osiggana jest za pomocg przej$cia do kolejnego etapu rozwigzan
w taki sposob, aby do kolejnego etapu selekcji przekazane byto nie jedno
rozwigzanie, a kilka najlepszych rozwiagzan otrzymanych w poprzednim etapie lub
kilku poprzednich etapach. W swoim artykule [67] D. Gabor ttumaczy swojg zasade
nastepujgco: W procesie kolejnego podejmowania decyzji, na kazdym etapie
algorytmu nalezy wybiera¢ pewng ilo$¢ najlepszych rozwigzan F, w taki sposob, aby
dalsze zwiekszenie tej ilosci nie doprowadzito do istotnego ulepszenia wynikow
selekcji, a takze by w nastepnej chwili czasu, gdy bedzie niezbedne kolejne
rozwigzanie, byta mozliwa zagwarantowana swoboda wyboru rozwigzan.

Jak udowodniono w pracach dotyczacych GMDH (patrz np. [5], [8], [50], [66]),
zasada ta jest wlasciwa z matematycznego punktu widzenia, poniewaz udowodniono,
ze w miar¢ zwigkszania zlozono$ci modelu S (gdzie S to maksymalny rzad
wielomianu  aproksymujgcego), kryterium  zewngtrzne (np., odchylenie
$redniokwadratowe na probce testujacej of) przechodzi przez minimum;
wspomniana regularno$¢ obserwowana jest nawet w warunkach tworzenia modeli

z wykorzystaniem zaszumionych danych (Rys. 1.6).
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Rys. 1.6 Wartos¢ odchylenia §redniokwadratowego na prébee testujacej o3, jako funkcja zlozono$ci modelu S
i poziomu szumu 0 (kazdy wykres ma jawnie okreslone minimum)
Zrédlo: [66]

Zasada ta stosowana jest w metodach tworzenia wielowarstwowych
algorytmoéw GMDH, w tym, w tworzeniu zbiorow kryteriow do wyboru najlepszych
modeli symulacji. Wigc, wielowarstwowos¢ i zachowanie wolnosci wyboru mozna
uzna¢ za podstawowe cechy algorytmoéw samoorganizacji tworzonych na podstawie
GMDH.

7. Na przykltadach wielu praktycznych rozwigzan probleméw prognozy
z wykorzystaniem GMDH udowodniona zostata teza 0 istotnosci zasady
symulowania wielopoziomowego, pod ktora autorzy GMDH rozumiejg jednoczesna
symulacj¢ na roznych poziomach uogolnienia jezyka matematycznego opisu obiektu.
Niestety zasada ta dotychczas nie zostala rozwinig¢ta przez tworcow GMDH do
postaci metod lub algorytmow i jest przedmiotem dalszych badan.

8. Zasada kombinatoryki jednoszeregowych algorytmow GMDH - mowi, ze algorytmy
indukcji zupelnej (nazywane réwniez algorytmami kombinatorycznymi) mozna
otrzyma¢ korzystajac z wielomianu zupelnego odpowiedniego rzedu poprzez
wykreslanie sktadnikow. Po wykresleniu niektorych sktadnikow otrzymamy
wielomiany niezupetne (cze¢$ciowe). Np. rOwnanie regresji dla dwoch argumentow

X1 1 x, ma posta¢ wielomianu zupelnego drugiego rzgdu zawierajacego 6 sktadnikow:
Yy =ag+ ax; + ayx, + azx? + a,x? + asx;x, (1.17)

Wykreslajac z tego wielomianu rézne sktadniki, mozna utworzy¢ ciag wielomianéw
czesciowych, np.:

Y1 = Qo + a1Xq;
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Y2 = Qo + a1X3;
Y3 = Qg + a1x1 + axx,;
Ya = Qo + A1X1X7;
itd.
Jesli staty sktadnik a, jest obecny we wszystkich wiclomianach czeSciowych, to
przesortowaniu ulegaja wszystkie pozostate 5 sktadnikow ze wzoru (1.17), czyli ilo$é
wielomianow cze$ciowych bedzie rowna:
C:+C2+ -+ €2 =32 wielomiany czeéciowe.
Dla wielomianu zupelego trzeciego rzedu zawierajacego 20 skladnikow jest 21°
wielomianow czeéciowych. Dla wielomianu zupelnego czwartego rzedu
zawierajacego 70 sktadnikéw mozna stworzyé 2%° wielomianéw czesciowych, itd.
Elementarne obliczenia dajg wigc podstawe stwierdzi¢, ze praktyczne wykorzystanie
kombinatorycznego GMDH, bez stosowania pewnych sposobow redukcji
tworzonych modeli jest ograniczone niskimi rzedami wielomianow zupetnych, co
istotnie obniza wydajno$¢ wykorzystania GMDH w praktyce.
Ze wzgledu na omoéwione ograniczenia, badacze zajmujacy si¢ rozwojem GMDH
(np. patrz [5], [8]) zaproponowali rdézne sposoby redukcji kombinatorycznych
algorytmow GMDH, w ktorych przestrzen poszukiwanych wielomianow wielokrotnie si¢
zmniejsza.
Jeden z tych sposobow bazuje na eksperymentalnie ustalonym fakcie, zZe
w wigkszos$ci praktycznych problemow niezalezne zmienne tworza pewne grupy (klastry)
0 bliskich sobie wartosciach zmiennych wyjsciowych podlegajacych prognozowaniu.
W tych, wiec warunkach, zamiast korzysta¢ ze wszystkich zmiennych wchodzacych
w sktad danego klastra, w zupelnosci wystarczy wybra¢ jedna zmienng, jako
przedstawiciela danego Kklastra, a reszte¢ wylaczy¢ z analizy. Nazwijmy tych
przedstawicieli klastrow zmiennymi gtownymi. Niestety, ich wybor jest nierzadko sztuka
dla ekspertow rozwigzujacych konkretny problem, poniewaz jak dotychczas, nie
znaleziono jednej metody okreslenia zmiennych gléwnych dla rozwigzania problemow
prognozy. Zauwazmy, ze w informatyce znana jest uogodlniajagca metoda nazywana
analizqg gtownych sktadowych (ang., Principal Component Analysis, PCA), ktora jest
jedng ze statystycznych metod analizy czynnikowej. Kwestia optymalizacji GMDH
z wykorzystaniem technik klasteryzacji danych pozostaje, wigc na razie otwarta.
Drugi sposob pokonywania ,przeklenstwa” zbyt duzej wymiarowosci

wielomianow aproksymacyjnych i ich ilosci polega na ewolucyjnej strategii doboru
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najlepszych przedstawicieli wielomianow aproksymacyjnych na kazdym kolejnym kroku
tworzenia modeli w algorytmach wielowarstwowych. Idea jest nastepujaca. Na poczatku
tworzymy wszystkie wielomiany zawierajagce wszystkie kombinacje dwoch zmiennych
wejsciowych. Sposrdd nich wybieramy te wielomiany, ktore w klasie probek uczacych
rozwigzuja problem prognozy w najlepszy sposob, a reszte wielomianéw odrzucamy. Na
nastepnym etapie tworzymy wszystkie kombinacje z wielomianéw wybranych na
poprzednim etapie i wybieramy sposrod nich te, ktore w klasie probek uczacych
rozwigzuja problem prognozy w sposob najlepszy, a reszt¢ odrzucamy itd. Krok po kroku
zbior wielomianow zaweza si¢ i ostatecznie otrzymamy kilka lub jeden wielomian.
Schemat tych dziatan przedstawia Rys. 1.7. Na tym rysunku przez ¢, (x4, x5), @, (x5, x3),
..., @r(xy_q1,xy) 0Znaczone sg wiclomiany o roznych kombinacjach dwoch zmiennych
wejsciowych (x4, x2), (x3,x3), ..., (xy_1, xx) (gdzie N —ilos¢ tych zmiennych, F —ilo$é
wielomianéw), tworzonych na poczatkowym etapie syntezy modeli prognozy; ¢,@,
0,3, ..., ps® —wielomiany tworzone na drugim etapie syntezy modeli (gdzie S — ilo¢
tych wielomianéw), itd. Proces doboru ewolucyjnego trwa dopoki, wedtug pewnego
kryterium, (lub kilku kryteriow) nie zostanie ustalony fakt, ze znaleziono wielomian
odpowiadajacy wymaganiom precyzji i ztozonos$ci. Zwrocimy uwagg, ze opisany proces

w ogole nie gwarantuje, ze model z poszukiwanymi charakterystykami uda si¢ znaleZ¢.

*1 > 1(x1, %) > Vi—

x24 (Pz(xz' x3) — 3’2/

x S .
:3 ; > ‘pr(z) >z
x; ‘Pp(x3' xi) > W
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Xn—

N-1 / 0D —> z
YF

Rys. 1.7 Schemat doboru ewolucyjnego najlepszych skladnikéw modelu predykeji
Zrodlo: Opracowanie wlasne

gol (2) _> Zl

Xy—> QDF(xN—p JCN)_>

Inny sposob ewolucyjnego doboru ,,najlepszych” (w okreslonym sensie) modeli
polega na tym, ze na poczatku wybierany jest (wedlug pewnych kryteriéw) najlepszy
pojedynczy wielomian drugiego rzedu z dwoma argumentami sposréd wszystkich

tworzonych wielomianow z dwoma argumentami. Do niego, kolejno, dobieramy trzeci
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argument i wielomian rozszerzamy zwigkszajac ilo§¢ wchodzacych w jego sktad
argumentow, i ewentualnie, czwarty itd., dopoki nie zostanie wybrany ostatni argument.
Oczywiscie, 1lo$¢ etapOw jest ograniczona ilo$cig zmiennych wejsciowych.

Sg réwniez inne schematy ewolucyjnej rozbudowy modelu GMDH [8]. Wspdlng
cechag 1 jednoczes$nie wspolng wada tych sposobow pokonywania problemu duzych
wymiarow wielomianow i duzej ilosci tych wielomianéw jest przypuszczenie, ze zte
poczatkowe modele nie moga doprowadzi¢ do dobrego wyniku. Dlatego wybrana zostata
strategia odrzucania na kazdym kolejnym etapie wszystkich tych modeli, ktore nie
odpowiadaja wymaganiom okreslonej doktadnosci, czyli wielomianow, ktére uznano za
zbyt niedoktadne.

Zasada ta zostata przeniesiona z natury ozywionej, gdzie jest znana jako jedno
Z praw doboru naturalnego: ,,stabi rodzice nie moga reprodukowac silnego potomstwa”.
W systemach sztucznych, natomiast, to prawo nie dziata. Zostato to dobrze udowodnione
w teorii algorytmow genetycznych (AG). Jak wiadomo [68], w AG zostata zastosowana
strategia doboru ewolucyjnego, zgodnie z ktora w kazdej kolejnej generacji wraz
z najsilniejszymi przedstawicielami z poprzedniego pokolenia zostawiana jest pewna
ilos¢ stabych poprzednikow, ktorzy przez kilka pokolen niekiedy sa w stanie doprowadzi¢
do reprodukcji najbardziej efektywnych potomkow. Problemu doktadnosci modeli
w algorytmach ewolucyjnych nalezy wigc szuka¢ nie we wilasciwym doborze
poczatkowych modeli w pierwszych krokach ewolucyjnej samoorganizacji, a raczej
w doskonatym doborze zbioréw zmiennych wejsciowych i modeli otrzymanych

w poprzednich krokach ich syntezy.

1.7 Wnhnioski: zadania rozwigzywane w rozprawie

Przedstawiona w danym rozdziale analiza zagadnienia prognozy daje podstawy do
wyciggania pewnych wnioskow, na podstawie ktorych nastepnie okreslony zostanie
przedmiot badan tej rozprawy.

Whioski podsumowujace naszg analiz¢ problemu prognozy, sg nastgpujace:

1. Napotykajac granice obliczalnosci przez maszyn¢ Turinga, naukowcy jeszcze na
poczatku rozwoju nauk informatycznych doszli do wniosku, ze istnieje pewna klasa
systemoOw, ktorych badanie za pomocg symulacji matematycznej wymaga rozwoju
platformy innej niz ta, ktora byta oparta na zasadach dedukcji (tzw. problemy NP-

trudne). Fenomen ztozonosci systemow zostal ujawniony nie tylko w dziedzinach
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informatycznych, ale w szeregu innych nauk stosowanych, w ktorych symulacja
matematyczna lezy u podstaw analizy, projektowania i planowania systemow
0 skomplikowanym charakterze zachowania: teorii automatéow, systemow
sterowania, ekonomii, analizie systemowej, bioinformatyce, naukach o Ziemi,
socjologii i innych. Nalezy wiec uznaé, ze rozwoj metod symulacji wspomnianych
systemOw za pomocg zasobow informatycznych ma charakter interdyscyplinarny
w tym sensie, ze wymaga zastosowania pewnych wspolnych metod bazujacych na
abstrakcyjnych kategoriach okreslonych w informatyce jako ,,analiza danych” czy
»algorytmy”. Wsrod najbardziej znanych fundamentalnych prac, w ktorych zostaty
sformutowane problemy badania systemow ztozonych, jako zagadnienie
interdyscyplinarne mozna wspomnie¢ prace Wienera, Ashby’ego, Godel’a, Turinga,
Chomski’ego, Newell’a, Simon’a, Miller’a, von Neuman’a, Morgenstern’a, Baader’a
I innych.

Z wykonanych przez wspomnianych autorow badan wynika wniosek, ze metody
analizy dowolnych zlozonych systemow powinny przypominaé program
komputerowy. Wtasnie dzialanie takiego programu musi by¢ uporzadkowane
podobnie do instrukcji kodu komputerowego zawierajgcego instrukcji warunkowe
»jezeli—t0”, czyli funkcje wyboru optymalnej drogi rozwigzania postawionego
problemu z szeregu alternatywnych rozwigzan na podstawie oceny standw systemu
i srodowiska, w ktorym ten system dziata. Optymalizacja wyboru drogi moze by¢
oceniona na podstawie kryteriow wygenerowanych przez ekspertow lub przez
system, jezeli ten system posiada wlasnosci inteligentne, zdolne do podejmowania
decyzji. Do naukowego slownika wszedt termin ,,adaptacja”, jako charakterystyka
systemu zdolnego do samoorganizacji dziatan na podstawie zasad indukcji.

Zgodnie z twierdzeniem A. Turinga, system doktadnie symulujacy zachowanie si¢
obiektu jest tak samo skomplikowany, jak wspomniany obiekt. Wychodzac
z zatozenia, ze zachowanie si¢ obiektu nalezacego do klasy obiektow ztozonych,
z reguly nie moze by¢ w 100% przewidziane, H. Simon sformutowat teze, ze system
podejmowania decyzji, ktory symuluje zachowanie si¢ zlozonego obiektu, musi
dziata¢ na zasadzie satysfakcji, czyli powinien by¢ zdolny do podejmowania
wystarczajgco dobrych, lecz nie koniecznie najlepszych decyzji, ktére moga by¢
praktycznie nieosiggalne w skonczonym czasie dziatania tego systemu.

. Na podstawie analizy problem6éw rozwigzywanych za pomocag systemow

wspomagania decyzji (DSS) przychodzimy do wniosku, ze problem badany w dane;j
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rozprawie nalezy do klasy problemow ewolucyjnej analizy danych i procesow
rozwigzywanych za pomocg DSS. Jest to problem rozwigzywany metodami
klasyfikacji, regresji.
Wsérod metod klasyfikacji i regresji obiecujgcymi sg metody bazujgce na
wykorzystaniu sieci regularyzacyjnych i metod szeregow czasowych. Metody
z pierwszej grupy jednak, oparte sa na formalnym przypuszczeniu, ze badany obiekt
lub proces posiada wiasno$¢ inercyjnosci. Jest to catkiem dopuszczalne dla
rozwigzania probleméw interpolacji oraz ekstrapolacji proceséw stacjonarnych lub
nawet niestacjonarnych w przypadku powoli zmieniajacych si¢ standéw zewngetrznego
srodowiska i obiektu badan. Natomiast metody szeregoéw czasowych sg przeznaczone
do rozwigzania zarowno problemow interpolacji, jak i problemow ekstrapolacji
stanow obiektow, sg wiec nhajbardziej przydatne do rozwigzania probleméw
prognozy. Poza tym, jak udowodniono w pracach niektorych badaczy (np. [8]),
metody szeregow czasowych oraz inne metody klasyfikacji i regresji nalezy raczej
rozpatrywac¢ jako wzajemnie uzupeiniajace si¢, a nie jako alternatywne podejscia,
jezeli chodzi o analiz¢ zachowania si¢ ztozonych obiektow.
W zwiagzku z powyzszym, nalezy podkresli¢, ze osobne miejsce w naszej klasyfikacji
metod zajmuja metody adaptacyjne. Zasadnicza cechg rdznigcg te metody
od innych wspomnianych grup jest to, Ze sg One oparte na przypuszczeniu, ze obiekt
lub proces podlegajacy badaniu moze nie posiada¢ wilasciwosci inercyjnosci.
W przypadku rozwoju metod prognozy opartych na tej zasadzie, mozna
przypuszczaé, ze okazg si¢ one przydatne do rozwigzania problemow prognozy
krotko-, srednio- 1 dlugoterminowe;.
Metoda spelniajaca wymagania adaptacji modeli przeznaczonych do symulacji
zachowania si¢ ztozonych obiektéw jest metoda grupowania argumentéw (GMDH).
Zalety GMDH sg nastepujace:
8.1. Zasadnicza przydatno$¢ GMDH do rozwiazania problemow krotko-, $rednio-
1 dlugoterminowej prognozy zachowania si¢ systemow.
8.2. Dostateczno$§¢ modeli prognozy tworzonych na podstawie GMDH dla
przewidywania wszystkich mozliwych stanow badanych systeméw (wynika ona
z faktu, ze modele GMDH bazujg na wykorzystaniu dyskretnych analogow
szeregdbw Volterry w postaci szeregow Kolmogorowa-Gabora, czyli
wielomianow, a te ostatnie, wedtug twierdzenia Stone’a-Weierstrassa, pokrywaja

wszystkie ewentualne stany obiektow podlegajacych symulacji).
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8.3.

8.4.

8.5.

Zdolno$¢ modeli tworzonych na podstawie GMDH do symulacji ztozonych
systemow, gdyz bazujg one na koncepcji syntezy indukcyjnej, czyli koncepcji
samoorganizacji ewolucyjnej modeli matematycznych (niezbg¢dnej, jak pokazano
wyzej, do symulacji wtasnie systemow ztozonych).

Tworzenie modeli z wykorzystaniem wielokryterialnego wyboru alternatywnych
wersji tych modeli (co tez jest konieczne w przypadku systeméw ztozonych).

Szeroki zakres zastosowan modeli tworzonych na podstawie GMDH.

Natomiast za cechy GMDH wymagajace dodatkowych badan, nalezy uznac

nastepujace:

9.1

9.2.

9.3.

9.4.

Niedoktadnie okreslone sg pojecia krotko-, §rednio- i dlugoterminowych prognoz
dla nieergodycznych i niestacjonarnych proceséw, wskutek czego ciezko ocenié
jest granice przewidywalnosci tworzonych modeli prognozy.

Podczas tworzenia modeli prognozy uzywane sa informacje o przesztych stanach
obiektu. Otrzymany w taki sposob model tradycyjnie podlega korekcie jedynie
na zbiorach danych uczacych i testujagcych. Nasuwa si¢ pytanie, czy nie mozna
rozszerzy¢ zakresu prognozowania, jesli wprowadzi¢ by mozliwos$¢ modyfikacji
modeli nie tylko na etapie ich tworzenia, ale tez bezposrednio na etapie
rozwigzania biezacego problemu prognozy.

Zasady dopelnienia zewngtrznego 1 swobody wyboru Gabora potwierdzaja
konieczno$¢ wykorzystania precyzujacych danych dla rozwigzania problemu
regularyzacji poszukiwanych modeli. Co wigcej, ta sama zasada dopehnienia
zewnetrznego wymaga, zeby struktura operatorow regularyzujacych miata
postac hierarchiczng. Dochodzimy, wigec do wniosku, ze aktualnym jest problem
tworzenia modeli prognostycznych typu niegédelowskiego, ktore w wigkszym
stopniu  odpowiadajg istocie zagadnienia prognozy w warunkach niepelnej
okreslonosci typow tych zjawisk i procesow, ktore badamy.

Realizacja jednowarstwowych (kombinatorycznych) algorytmow GMDH dla
rozwigzania problemow prognozy na duzych zbiorach danych powigzana jest
z olbrzymiga iloscig obliczen. Jak twierdzg autorzy metody GMDH [8], mimo, ze
zaproponowano szereg skutecznych sposobow, zmniejszajacych objetosc
obliczen, szybko osiggamy praktyczne granice obliczalno$ci 1 podatnosci na
ocene przez ludzi tak olbrzymiej ilosci informacji. Z tego powodu algorytmy
jednowarstwowe ograniczone sg do wykorzystania jedynie wielomianow

niskiego rzedu na stosunkowo nieduzych zbiorach danych wejsciowych.
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9.5. W przypadku, gdy rzedy wielomianow przekraczajg granice obliczalnos$ci,
pomocne jest zastosowanie indukcji niezupelnej, w ktorej dzigki rozsadnemu
wyborowi nosnika funkcji cz¢sto udaje si¢ utrzymac ilo$¢ wersji w rozsadnych
granicach. Dla zmniejszania objeto$ci obliczen uzywane sa rdzne techniki
redukcji modeli. Przyjete w praktyce podejscie do tej redukcji polega na
odrzucaniu na kazdym etapie tworzenia modeli ich nieudanych wersji. Zasada ta
wychodzi z zalozenia, ze ,stabi rodzice nie mogg reprodukowac silnego
potomstwa”, ktoéra, jak udowodniono W teorii algorytméw genetycznych, jest
bledna. Dlatego tez wielowarstwowe GMDH nie gwarantuje syntezy nawet
,»dopuszczalnych” (w simonowskim sensie) modeli prognozy.

9.6. Z omowionych w podpunktach 9.1. i 9.2 przyczyn, otwarte pozostaje pytanie
o wybdr gltownych zmiennych ws$réd danych wejsciowych, ktére sa
wystarczajace do tworzenia ,,dobrych”, lecz nie koniecznie ,najlepszych”
modeli. Pewng podpowiedzig, co do sposobu rozwigzania tego problemu
mogtaby by¢ idea realizowana w analizie gtownych sktadowych, jednak idea ta
stosowana do metody GMDH jak dotychczas pozostaje nieanalizowana
I wymaga dalszych badan.

Podsumowujgc wyniki przedstawionej wyzej analizy, mozna wyciggna¢ wniosek,
ze aktualnym w informatyce jest problem tworzenia metod syntezy modeli prognozy
zachowania systemow (obiektow, procesow) bazujacych na zasadach indukcji, ktore
przewiduja ewolucyjng samoorganizacje modeli i adaptacje tworzonych modeli do
zmieniajacych si¢ warunkoéw dziatania wspomnianych systemow. Zagadnienie to lezy na
przecigciu kilku kierunkow informatyki: eksploracji danych, symulacji zachowania si¢
obiektow, a takze syntezy modeli obiektow réznej natury na podstawie zasad interpolacji
i ekstrapolacji funkgji.

Sa podstawy, by twierdzi¢, ze metoda grupowania argumentow GMDH jest
W stanie sprosta¢ glownym wymaganiom stawianym metodom wspomnianego typu.

Celem danej rozprawy jest przedstawienie adaptacyjnej metody syntezy modeli
przewidywania zachowania si¢ ztozonych systemow z wykorzystaniem GMDH, 0 jakosci
metody podstawowej, ktora bedzie funkcjonowata rowniez na matolicznych probkach
danych. Badania w danej rozprawie sa skierowane na tworzenie metody ostabiajace;j

ograniczenia GMDH, sformutowane wyzej w podpunktach 9.1 — 9.6.
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2 Tworzenie i uzasadnienie metody prognozy na podstawie
symulacji indukcyjnej

2.1 Ujecie zagadnienia analizy procesow przy niewielkiej ilosci danych
eksperymentalnych

Szeregi czasowe sg jednym z mechanizmoéw, za pomoca ktérych mozemy opisac
dynamike pewnych proceséw, mogg wiec stanowi¢ ich modele. Procesy natomiast moga
mie¢ rézne pochodzenie — mogg to by¢ procesy zachodzace w ekonomii, socjologii,
naturze, technologii, lub procesy opisujace zmiany stanow pewnych ztozonych obiektow
1 systeméw. Z roznych tez powodow procesy te sa analizowane, badane. Po pierwsze,
w celu wyjasnienia przyczyn zmian stanow systemu, okreslenia stopnia zaleznoScCi
procesoOw od wptywajacych na nie czynnikdw, a takze prognozy przysztych stanow tego
procesu — zagadnienie analizy procesow. Po drugie, analiza procesow moze towarzyszy¢
rozwigzaniu problemu sterowania procesem za pomoca skierowanych zmian tych
czynnikow, ktore najistotniej wptywaja na zachowanie si¢ procesu w czasie — zagadnienie
syntezy modeli sterowania procesami.

Najbardziej popularne metody data mining stuzace rozwigzaniu okre$lonych
zagadnien opierajg si¢ na metodach statystycznych. Tzn. badacz, majac do dyspozycji
wystarczajacg 1los¢ danych eksperymentalnych analizuje statystyczne parametry
proceséw (warto$é oczekiwang parametréw procesu, ich dyspersje®, prawo, wedhg
ktérego zmienne opisujace stany proceséw sa roztozone w czasie itd.) (Rozdzial 1.3
rozprawy). Ponadto wsrdd klasycznych podej$¢ do analizy proceséw przypadkowych
nalezy wspomnie¢ tez specjalng teori¢ o tej samej nazwie (teoria procesow
przypadkowych), ktora, jak i wspomniane metody data mining, opiera si¢ na metodach
teorii prawdopodobienstwa i statystyki matematycznej [69]. Wszystkie te podejscia
funkcjonujg w warunkach, gdy badacz ma do dyspozycji wystarczajacg ilos¢ danych
eksperymentalnych, czyli wystarczajaca ilo$¢ probek.

Jednak, w praktyce badan procesow badacz ma niekiedy bardzo ograniczong ilo$¢
eksperymentéw a musi w ten czy inny sposob rozwigza¢ wspomniane wyzej problemy.
Metody statystyczne okazujg si¢ w takich warunkach nieprzydatne, bowiem badacz nie
dysponuje wystarczajacg ilo$cig danych, aby te metody zastosowaé. Jesli przy okazji

nieliczne probki eksperymentalne, ktorymi dysponuje badacz zawieraja dane, ktore

8 Zroznicowanie jednostek zbiorowosci statystycznej z uwagi na pewna ceche mierzalng
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charakteryzuja si¢ istotng nieregularnoscig (np. wskutek zaszumienia danych, niskiej
doktadnosci pomiarow lub nieokreslonosci niektorych danych w eksperymentach), to
uzupehienie ich braku oraz/lub zwigkszenie regularnosci istniejacych danych nie jest na
0g6t mozliwe, bowiem, jak wiadomo z teorii identyfikacji systeméw [1], zadne, nawet
najbardziej wyrafinowane narz¢dzia matematyczne nie s3 w stanie pokonac problemu
braku informacji.

Natomiast, jesli probki majg $cisle okreslong regularnos¢, niski poziom btedow
pomiarowych oraz praktycznie nie zawieraja luk w danych, to te regularnosci w danych
muszg pojawi¢ si¢ 0d razu zaczynajac od pierwszych probek az do konca odcinka, na
ktorym ten proces jest badany. Catkiem stuszne jest wigc badanie zagadnienia tworzenia
narzedzia matematycznego do analizy procesow w takich warunkach.

Celem naszych badan jest utworzenie takiego narz¢dzia matematycznego, ktore
pozwala rozwigza¢ omoéwione wczesniej dwa zagadnienia na podstawie analizy
niewielkiej iloSci probek (na krotkich zbiorach danych). U podstaw opracowywanej
metody lezg gtownie zasady deterministyczne (nie statystyczne).

Jednak nawet w przypadku, kiedy badany szereg jest szeregiem ze $ci$le okreslong
regularnoscia, to nie mamy pewnosci, ze ilos¢ probek bedacych do dyspozycji badacza
jest wystarczajaca do okreslenia wszystkich cech tego szeregu.

Przypu$émy, ze proces przedstawiony za pomoca pewnego szeregu, ma sktadnik
cykliczny, ktory na malej iloSci probek bedzie niewidoczny. Np. mamy periodyczny
proces opisywany za pomocg zwyklej funkcji sinusoidalnej i trzy probki, ktore doktadnie
opisujg wartosci zmiennej y W trzech punktach P,, P; oraz P,, jak na rysunku Rys. 2.1.

Czy mozliwe jest na podstawie jedynie tych trzech danych eksperymentalnych
okresli¢ przyszly rozwdj procesu, czyli oceni¢ czy proces ten jest periodyczny? Linia
przerwana na Rys. 2.1. ilustruje, w jaki sposob prawdopodobnie przebiegatby ten proces
w przysztosci, przewidywany za pomocg dowolnej metody prognozy.

YA

-
R wyniki prognozy

P )
rzeczywisty proces

\ 4

Po X

Rys. 2.1 Przypuszczalny przebieg prognozy procesu periodycznego przy trzech danych wejsciowych Po, P1, P2
Zrodlo: Opracowanie wlasne
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Podane punkty nie pozwalajg praktycznie okresli¢ tej periodycznosci. Konieczne
jest posiadanie wigkszej ilosci punktow eksperymentalnych. Strategia badan w tym
przypadku moze by¢ nastepujgca. Na poczatku badan procesu, postugujgc si¢ tymi
danymi, ktorymi dysponujemy, tworzymy prognoz¢ na jeden, dwa kroki czasowe
wprzod. Dalej, otrzymujac nowe dane eksperymentalne w kolejnych punktach,
poprawiamy tworzony model i ponownie prognozujemy zachowanie si¢ systemu na
jeden, dwa kroki wprzod itd. Mozemy napotka¢ nastepujace sytuacje: by¢ moze
prognozowane stany systemu np. w punktach czasowych t;,,oraz t;,, beda na tyle
bliskie warto§ciom rzeczywistym, ze nie bedzie potrzeby korekty utworzonego modelu
na co najmniej kilku krokach wprzéd. Moze to oznaczac, ze albo okres cyklicznych zmian
systemu jest na tyle duzy, ze na krétkim odcinku czasu nie jest jeszcze widoczny, lub ze
okres ten juz zostal uchwycony w naszym modelu. W obu przypadkach rozszerzamy
zakres predykcji do ok. dwoch-trzech krokéw czasowych i rozwigzujemy problem
prognozy w tym zakresie korzystajac ze starych modeli. Potem ponownie sprawdzamy
doktadnos$¢ modeli itd.

Jesli natomiast po predykcji zachowania si¢ procesu na kolejnych (jednym, dwoch)
krokach t;,,oraz t;,, zauwazamy istotne odchylenia wynikéw obliczen od
rzeczywistych wartoéci zmiennych procesu, oznacza to, ze albo proces jest silnie
zaszumiony 1 istotnie nieregularny, albo Ze nie jest zbyt zaszumiony i jest regularny, ale
periodyczny o duzym okresie, ktory nie zostal jeszcze uchwycony w naszym modelu,
bowiem zbior probek eksperymentalnych byl zbyt maty. Wowczas modyfikujemy
modele w tych nowych punktach czasowych o wysokich niedoktadnosciach i ponownie
rozwigzujemy problem predykcji dla kolejnych punktéw t;, 5 oraz t;,, itd. Ostatecznie,
uzyskujemy modele, ktore zapewnig wymagang doktadnos¢.

Jak mozna zauwazy¢, ta strategia syntezy modeli predykcji jest strategia
dynamiczng — tworzymy poczatkowy model, dalej sprawdzamy go i1 ponownie
wykonujemy jeden, dwa kroki wprzdd itd. Aby zrealizowaé taki proces, zbior probek
musi zosta¢ podzielony na dwie (niekoniecznie réwne) czeéci: podzbidr probek
inicjujacych, na ktérym tworzymy poczatkowe modele, oraz podzbidér probek
testujacych, na ktorym odbywa si¢ korekta poczatkowych modeli:

Zprovek = Zini t Ztest

Jak wspomniano powyzej, trudno$¢ praktycznej realizacji tej strategii polega na
tym, ze proces moze by¢ na tyle zlozony, ze do dyspozycji badacza bedzie
niewystarczajaca ilo§¢ probek (najczesciej niewystarczajaca ilos¢ probek tego
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pierwszego podzbioru Z;,;). W tej sytuacji oczywisty sposob rozwigzania powyzszego
problemu polega na tym, ze jedng lub kilka probek podzbioru Z.s; przenosimy do
podzbioru Z;,; i powtarzamy proces tworzenia modelu na rozszerzonym podzbiorze. W
sprzyjajacej sytuacji, gdy mamy do dyspozycji nowe probki, ich kosztem uzupetniamy
podzbior Z;.s; 1 powtarzamy proces testowania. W mniej sprzyjajacej sytuacji, gdy
musimy tworzy¢ model na podstawie jedynie istniejacych probek, doktadnosé
tworzonych modeli moze by¢ niska. Niestety jest to zasadnicza wada analizy procesow
na krotkich zbiorach probek, ktora uwarunkowana jest istota obiektu badan, a nie niska
efektywnoscia stosowanych metod analizy procesow. Problem niedoboru danych moze
by¢ czesciowo lub w petni pokonywany poprzez uzupetnienie podzbioru Z;,; probkami
z podzbioru Z; ;.

W odréznieniu od statystycznych metod budowy modeli, opartych na analizie
wystarczajaco bogatych zbiorow danych, w warunkach malej ilosci eksperymentow
badacz tworzy model deterministyczny nie majgc gwarancji, ze dane, ktorymi ten badacz
dysponuje, obejmuja wszystkie ewentualne stany badanego obiektu, ktore mogg pojawic
si¢ w przysztosci. Ze wzgledu na te okolicznosci, najprawdopodobniej jedyna mozliwa
strategia ulepszenia doktadnosci tworzonych modeli polega na tym, ze nowe (w tym —
niewystarczajace) dane pobieramy na biezgco, w trakcie bezposredniego rozwigzywania
zagadnienia predykcji, tzn. badacz musi od czasu do czasu porownywac wyniki predykcji
z rzeczywistymi warto$ciami zmiennych opisujacych dany proces, uzyskanymi w trakcie
rozwigzywania problemu. Ta wlasnie strategia lezy u podstaw metody, rozwijanej

w danej pracy.

2.2 Zagadnienie prognozy zachowania procesow

Przypusémy, ze mamy pewien obiekt, ktoérego stany opisane sg przez n zmiennych
niezaleznych x;(t), x,(t), ..., x,,(t) charakteryzujacych stany tego procesu (obiektu,
systemu) w réznych chwilach czasu t. Zmienne te nazywamy zmiennymi stanow procesu
(obiektu, systemu). (Na razie przyjmujemy okreslenie zmiennych, jako ,,zmiennych
stanow” bez precyzowania wtasciwos$ci modeli standw. Szczegdty modeli standw opisane
sa w Rozdziale 3. tej rozprawy) Przypusémy, ze jedyne informacje, ktorymi dysponujemy
o tym obiekcie, to wartosci zmiennych x; (t), x,(t), ..., x,(t) w dyskretnych chwilach
czasu ty, ty, t, ..., ty uzyskane, np. z pomiaréw lub jako usrednione dane statystyczne.

Jesli ilos¢ tych zmiennych wynosi n, to zmienne stand6w opisujg stan procesu (obiektu
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itd) w  metrycznej  przestrzeni  n-wymiarowej  warto$ci  rzeczywistych
(x1, %2, v, Xp )€ R™. Metrycznej, poniewaz odlegto$¢ jednego punktu od drugiego w tej
przestrzeni mozna okresli¢c za pomocg wprowadzonej w ten czy inny sposob metryki.
Zagadnienie polega na tym, aby na podstawiec zbiorow obserwowanych danych
x1(t), x5(t), ..., x,(t) okreslonych w minionych dyskretnych chwilach czasu
to, t1, t, ..., ty, utworzy¢ matematyczny model obiektu, ktory z dopuszczalnym biedem
pozwala okresli¢c warto$ci  poszczegdlnych — zmiennych — x;(t), x5 (t), ..., x,(t)
w przysztych dyskretnych chwilach czasu ty,q,ty42, -, tv+k, 9dzie K nazywamy
przedziatem czasowego wyprzedzenia.

Zasadniczym zatozeniem, ktore musi zosta¢ w naszym zagadnieniu spetnione, jest
to, ze procesy opisywane przez zmienne x,(t),x,(t),...,x,(t) powinny podlegac
pewnym regularnosciom, ktore moga zosta¢ ujawnione poprzez eksperymenty i opisane
za pomocg tworzonych modeli matematycznych. Oczywiscie, do Kategorii takich
procesOw Mozna zaliczy¢ procesy ergodyczne, stacjonarne lub niestacjonarne, ale takie,
w ktérych obserwowana jest pewna powtarzalno$¢ stanow. Przykladem procesu, ktory
w zasadzie nie moze by¢ prognozowany, jest tzw. ,,szum biaty”.

Zmienne x4 (t), x5 (t), ..., x, (t) mozna interpretowac jako sktadniki n-wymiarowego
wektora

x1(t)
X =[x (2.1)

xn (£)

Wektor X okreslony w chwili czasu t, oznaczamy przez X(0), w chwili czasu t; —
przez X(1), ..., w chwili czasu ty — przez X(N) itd. W przedstawionym zagadnieniu
obserwowane dane x; (t), x,(t), ..., x,(t) sa grupowane w postaci N+1 wektorow: X (0),
X(1), X(2),..., X(N) w n-wymiarowej przestrzeni zmiennych x,(t), x,(t), ..., x,(t).
Kontynuujac interpretacje geometryczng, mozna uznaé, ze kazdy wektor X(0), X (1),
X(2),..., X(N) okreSla pewien punkt w n-wymiarowej przestrzeni zmiennych
x1(t), x5 (t), ..., x,(t), a te ostatnie sg wspdtrzednymi tychze punktow.

Uogolnione wyrazenie dla poszukiwanego modelu w postaci wektorowej moze by¢
przedstawione nastgpujaco:

X(N+k) =F(X(0),X(1),X(2),...X(N)), k=12,..,K (22
gdzie X(N + 1), X(N + 2), ..., X(N + K) to wektory X okre$lone w przysztych chwilach

czasu, odpowiednio: ty41, tys2, > ty+x » F — pewne przeksztatcenie.
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Jak mozna wnioskowa¢ z przegladu problematyki eksploracji danych
przedstawionego w Rozdziale 1. tej rozprawy, omdwione zagadnienie przypomina
problemy klasyfikacji i regresji, w tym problem prognozy szeregéw czasowych. Nie
mniej zwro¢my uwage, ze w przedstawionej wyzej postaci zagadnienie to zasadniczo
rozni si¢ od klasycznego zagadnienia klasyfikacji i regresji, gdyz:

1. W odroéznieniu od ,,klasycznego” ujgcia problemu prognozy, bedziemy zaktadali,
ze mamy do czynienia ze stosunkowo niewielkg ilo$cig probek danych, tzn. ilos¢
punktow obserwacji N+1 jest mata, np. N < 10.

2. Procesy podlegajace badaniom moga by¢ zarowno stacjonarne, jak
I niestacjonarne, ale takie, dla ktorych w ogdlnosci moze by¢ zbudowany
matematyczny model, odzwierciedlajacy z wystarczajaca dokladno$cig zmiany
stanow na krotkim czasowym odcinku obserwacji.

3. Posta¢ zalezno$ci funkcjonalnej migdzy zmiennymi x4 (t), x5 (t), ..., x, (t) jest
nieznana, ale moze zosta¢ okreslona klasa modeli (np. wielomianéw dowolnego
rzedu 1 dowolnej nieliniowosci), pozwalajacych z wymagang dokladnoscia
symulowac¢ stany badanego obiektu.

W tych warunkach stosowanie klasycznych metod analizy statystycznej, np. analizy
regresji lub analizy dyspersji moze prowadzi¢ do btednych wnioskéw. Jak udowodniono
w pracach [1], [2], [3] i wspomniano w Rozdziale 1., podej$cie przydatne w tych
warunkach, moze by¢ oparte na koncepcji indukcyjnej samoorganizacji modeli. Dlatego
w tej rozprawie jako podstawowa zostala wybrana metoda GMDH [50], ktora jest
reprezentantem takiego podejscia. Zaktada ona dziatanie na danych, ztozonych procesach
1 przewidywanie ich przysztych wartosci bez wykorzystywania dodatkowych zalozen
1 informacji o systemie z zewnatrz, oraz ich wewnetrznych zwiazkach, korelacjach.

Wykorzystana przez nas do celow budowy modeli predykcji metoda GMDH to
wymyslona 46 lat temu, przez ukrainskiego naukowca A. G. Ivakhnenkg, metoda maszyn
uczacych ze stopniowo komplikujgcymi si¢ modelami az do znalezienia optymalnej jego
ztozonosci. Tworzy sie W niej wielowarstwowe modele podobne do sieci neuronowych.
To typowa metoda indukcyjnego modelowania, jedna z efektywniejszych metod
identyfikacji strukturalno-parametrycznej obiektow i proceséw (systemoéw) ztozonych
z danych w warunkach niekompletnej informacji. GMDH posiada wielkg ro6znorodnos$¢
mozliwosci w porownaniu z innymi metodami o podobnej konstrukcji. Dotyczy to przede
wszystkim sposobdw generowania modeli i kryteriow oceny ich jakosci.

Do dalszych badan wygodniej bedzie przedstawi¢ obiekt podlegajacy analizie
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w postaci ,,czarnej skrzynki”, czyli obiektu, ktérego architektura oraz funkcjonalne
zalezno$ci miedzy zmiennymi x4 (t), x,(t), ..., x, (t) nie sa znane. Przy czym, zmienne
po prawej stronie wyrazenia (2.2) mozna utozsamic z ,,sygnatami wejsciowymi” czarnej
skrzynki tworzacymi wektor sygnatow wejsciowych X (t), a zmienne po lewej stronie —

z ,,sygnatami wyjsciowymi” tworzacymi wektor sygnatow wyjsciowych Y (t) (Rys. 2.2).

x(ty) —> — > Yi(tns1) = 21 (tyar) = fi(o (tn), 2 (En), o X0 (E8))

Obiekt podlegaj = =
x(ty) —» ba:ieaniﬁ?lv;gg;(c:iy — > V2 (tye1) = 22 (Eys1) fz(x1(t1v).xz(tN).---.Xn(tzv))

,czarnej skrzynki”

x,(ty) —» —> Yn(tn+1) = X (tye1) = fn(xl(tN)'xZ(tN); ---:xn(tN))

Rys. 2.2 Obiekt podlegajacy badaniu w postaci ,,czarnej skrzynki”
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Np. jesli majac do dyspozycji zmienne xq(ty),xz(ty), ..., xn(ty) okresSlone
w dyskretnej chwili czasu ty, szukamy wartosci tych zmiennych w nastepnej dyskretnej
chwili czasu ty,q, to formalnie sytuacj¢ t¢ mozna przedstawi¢ w taki sposob, ze na

wejsciu  ,,czarne] skrzynki” podane s3 sygnaly tworzace wejsciowy wektor
X(ty) = (xl(tN),xz (ty), ...,xn(tN))T (gdzie ,,T” - to znak transpozycji wektora), a na

wyjsciu ,,czarnej skrzynki” otrzymamy sygnaty wyjSciowe tworzace wyjsciowy wektor

Y(tnen) = (1 (Ewsn) Y2ltwsn), oo Yn(tin)) s gozie:

Y1(tns1) = x1(Eng1), Yo (Ener) = x2(Ensa)ds - Ya(Ever) = X0 (Ener)

W nieco zmodyfikowanej postaci nasze zagadnienie mozna wigc okresli¢ jako
zagadnienie syntezy matematycznych modeli wejsScia-wyjécia dla kazdej zmiennej
wyjsciowej y;, 1 = 1, ..., n obiektu formalnie przedstawionego w postaci tzw.
wielobiegunnika o n wejsciach i n wyjsciach (w ogdlnosci ilos¢ wejs¢ nie musi by¢ rowna
ilosci wyjsc).

Przy czym sygnaly wejSciowe okreSlone sa w punktach czasowych
t = to, t1, ty, ..., ty (gdzie N zalezy od wymaganej doktadnosci modeli i osobliwosci zmian
zmiennych x; (t), x,(t), ..., x,(t), od tego, czy sg argumentami procesu stacjonarnego
czy niestacjonarnego, liniowego czy nieliniowego, jak bardzo sg zaszumione, na ile
duzo niosg ze sobg informacji by znalez¢ poszukiwane regularnosci itd.); sygnaty
wyj$ciowe okreslone sg w punktach czasowych t = ty,q, ..., ty+x. W takiej wiasnie

postaci tworzy si¢ modele w metodzie GMDH.
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Wazng okolicznoscia, ktora bedzie miata zasadnicze znaczenie w dalszej realizacji
modeli, jest to, ze w modelu (2.2) wyrazenie po prawej stronie okreslone jest dla chwili
czasu o jeden i wiecej krokéw czasowych wstecz w porownaniu ze sktadnikami wektora
przedstawionego po stronie lewej. W szczeg6lnosci, przedzial prognozy [ty, ty+x], Na
ktorym zasadniczo model moze funkcjonowaé, zalezy od wspomnianych wyzej
osobliwosci proceséw podlegajacych analizie (stacjonarne badz niestacjonarne, liniowe
lub nieliniowe itd.).

W ogblnym przypadku skiadniki wektora Y nalezy uwaza¢ za funkcje wszystkich
sktadnikow wektora X:

y1 = fi(xy, %2, o, X0

Y2 = f2(x1, X3, e, Xp);

(2.3)

Yn = fn(xlﬂxZ' "'!xn);

Omowiony wyzej problem, polega wigc na znalezieniu matematycznych wzoréw dla

10, £20,..., /O, jako funkcji argumentow x; (t), x,(t), ..., x, (t).

2.3 Matematyczne zasady metody prognozy na podstawie symulacji
indukcyjnej
Przystapmy do opisu proponowanej metody przeznaczonej do rozwigzania
omoéwionego problemu. Bedziemy szukali wzoréw matematycznych dla wspomnianych
funkcji (2.3) w klasie modeli wielomianowych, w postaci wielomianéw Kotmogorowa-
Gabora bedacych dyskretnym analogiem szeregow Volterry [70], wykorzystywanych
w klasycznej metodzie GMDH [50] (2.4).

n n n
Y=a,+ Z a;x; + Z Z aijXiX; Z Z Z AijkXiXjXe o, (2.4)
i=1

j=1'isj i=1 j=<i k<j

gdzie wspolczynniki ay, a;, a;j, a;jx to wartosci nieznane, podlegajace obliczaniu, a Y t0
dowolna zmienna wyjsciowa y; (t), y,(t), ..., v (t).
Sposrod wszystkich mozliwych wersji wielomianéw Kolmogorowa-Gabora (WKG),
w ktorych moze zosta¢ uwzgledniona wspotzalezno$é zmiennych x; (t), x5 (t), ..., x,(t),
jednym z prostszym jest WKG drugiego rze¢du o postaci:

Y =ag+ ajx; + ayx, + azx? + azxs + asx; x,, (2.5)

w ktorym dla uproszczenia korzysta¢ bedziemy =z jednowymiarowej notacji
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wspoétczynnikow ag, a4, ... itd. Ten typ wielomianu wybieramy tez jako podstawowy
model dla naszych dalszych badan.

Zauwazmy, ze we wzorach (2.4), (2.5) przewiduje si¢, ze zmienne Xx;, Xj, Xy, ...,
przedstawione po prawej stronie tych réwnan, okre§lone sa3 w punkcie czasowym tylko
o jeden krok wstecz w porownaniu ze zmienng Y. Ponadto, wyrazenie (2.5) jest funkcja
tylko dwoch zmiennych, a nie wszystkich zmiennych, jak to powinno by¢ w ogélnym
przypadku (2.4). Dlatego model (2.5) nie odpowiada uogdlniajgcemu modelowi (2.4),
Z tego tez powodu bedziemy nazywali wyrazenie (2.5) czgstkowym modelem prognozy.
Aby uwzgledni¢ zaleznosci funkcji wyjsciowych Y od wszystkich zmiennych
wejsciowych w roznych chwilach czasu, w metodzie GMDH przewiduje si¢, po pierwsze
— wykorzystanie kombinacji réznych par zmiennych wejsciowych {x;, x,},{x;, x3}, ...,
{x1, xn}, {x2 x3} o {x2, %}, ..., {xn_1, x,} (takich kombinacji, czyli czastkowych
modeli, dla n zmiennych wejéciowych bedzie C2), i po drugie — stopniowe nawarstwianie
modelu w procesie przejscia z jednej chwili czasowej do nastgpnej z przechowaniem
modeli otrzymanych w poprzednich krokach.

Kontynuujac utozsamianie naszego problemu z analiza ,.czarnej skrzynki",
wprowadzimy pojecie wrazliwosci zmiennych wyj$ciowych modelu na mate zmiany
zmiennych wejsciowych. Po raz pierwszy pojecie funkcji wrazliwosci zmiennych
wyj$ciowych od zmiennych stanéw obiektu byly proponowane w fundamentalnej pracy
Bode z teorii wzmacniaczy elektronicznych ze sprzgzeniem zwrotnym [71]. Idee te byty
pézniej rozwinigte w pracach z teorii uktadow elektronicznych 1 teorii systemow
sterowania [72]. Funkcja wrazliwosci zmiennej wyjsciowej (np. sygnatu wyjéciowego)
f(x1, ., X, .., Xn ) 0d zmiennej wejSciowej x; moze by¢ opisana jednym z nastepujacych
WZOrow:

- wzgledna funkcja wrazliwosci pierwszego rzedu

of

F_f

Sy, = 3%, (2.6)
Xi

czyli stosunek wzglednego przyrostu funkcji f do wzglednego przyrostu argumentu Xx;,

gdy ten ostatni dgzy do zera. Zaktada si¢, ze, po pierwsze, funkcja f jest rozniczkowalna
wzgledem argumentu x; w punkcie, w ktorym jest okre§lona pochodna %, po drugie, ani

warto$¢ funkcji f, ani warto$¢ argumentu x; nie zeruje si¢ w otoczeniu punktu

okreslonosci funkcji wrazliwosci. Natomiast, jezeli funkcja f zeruje si¢ w tym otoczeniu,
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to dla okreslenia funkcji wrazliwo$ci moze by¢ stosowana nastepujaca funkcja:

- potwzgledna funkcja wrazliwosci pierwszego rzedu

of of

A

ROl Pl PR 2.7)
Xi

dla ktorej zaktada sie, ze funkcja f jest rozniczkowalna wzgledem argumentu x;

w punkcie, w ktorym jest okreslona pochodna jf

5. Oraz warto$¢ argumentu x; nie zeruje
.

si¢ w otoczeniu punktu okreslonosci funkcji wrazliwo$ci. Natomiast, jezeli ostatni
warunek nie jest spelniony, wowczas mozna korzystac¢ z nastepujacej funkceji:

- rozniczkowa funkcja wrazliwos$ci pierwszego rzedu

r_9f

= 2.
Y= (2.8)

gdzie jedynym warunkiem stosowalno$ci jest rozniczkowalnos¢ funkcji f wzgledem
argumentu x;.

Aby pokona¢ problemy zwigzane ze wspomnianymi wyzej ewentualnymi
warto$ciami zerowymi funkcji f i/lub zmiennej x; mozna zastosowaé sztuczng metodg,
czyli, doda¢ do funkcji f (argumentu x;) pewng statg warto$¢, a po obliczeniach odjac t¢
warto$¢ od otrzymanego wyniku. Nie jest to, wiec zasadniczo ograniczeniem dla
wykorzystania funkcji (2.6), (2.7) w praktycznych obliczeniach. Dlatego dalej bedziemy
korzysta¢ z definicji (2.7), chociaz wszystkie otrzymane dalej rezultaty bez trudu mozna
uzyskac¢ korzystajac z funkcji (2.6), (2.8).

Jak mozna zauwazy¢, wspdlng czescig tych wzorow jest pierwsza pochodna funkcji
f wzgledem zmiennej x;. Funkcje wrazliwos$ci okreslone za pomocg pierwszych
pochodnych nalezg do klasy funkcji wrazliwosci pierwszego rzedu. Im wigksza jest
bezwzgledna wartos¢ dowolnej z tych funkcji wrazliwosci dla konkretnej zmiennej x;,
tym bardziej zmienia si¢ warto$¢ funkcji f podczas zmiany warto$ci argumentu X;.

Korzystajac z drugich pochodnych funkcji f wzgledem zmiennych x; i x;,
W podobny sposob mozna okresli¢ funkcje wrazliwosci drugiego rzedu. Przedstawimy
wzory dla tych funkcji na przyktadzie potwzglednej funkcji wrazliwos$ci drugiego rzgdu:
- potwzgledna funkcja wrazliwosci drugiego rzedu dla zmiennej x;,
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X axiZ L’ (2-9)

-mieszana pétwzgledna funkcja wrazliwosci drugiego rzedu dla zmiennych x; i x;
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ro_ 9
XiXj axlaxj

"X 'Xj, (210)

W przypadku wykorzystania modelu WKG w postaci (2.5), wzory dla funkcji (2.7), (2.9),
(2.10) wygladajg nastepujgco:

y _ 0Y
le = a_ X1 = (a'l + 2a3x1 + asxz) " X1, (211&)
X1
oY
vy = o Xz = (ag + 2a4%; + asxy) * xy; (2.11b)
dx,
Y aZY 2 2
Se = a—x%-x1 = (2a3) " x7; (2.11¢)
Y aZY 2 2
Sa = a—xg-xz = (2a,)  x5; (2.11d)
0%Y
i, = Txiax, X T G (2.11e)

Pokazemy dalej, ze funkcje wrazliwo$ci moga by¢ stosowane w czastkowych
modelach prognozy.

Niech ogoélna probka, z ktérej wybieramy dane do tworzenia poszukiwanych
modeli, sktada si¢ z szeregu pomiarow dokonywanych w chwilach czasu t, tq, t,, ..., ty-
Oznaczmy te pomiary odpowiednio przez P(0), P(1), P(2), ..., P(N). Niech dla kazdego
z tych pomiarow, warto$ci wszystkich zmiennych x4 (t), x,(t), ..., x,(t) sa znane. Aby
zilustrowaé pogladowo ide¢ metody, przedstawimy nasze zagadnienie w nastepujacej
postaci. Przypusémy, ze mamy pewng funkcje Y dwoch argumentow x; i x,. Zardbwno
wartosci tej funkcji, jak 1 wartos$ci jej argumentow sg znane (np. na podstawie dokonanych
pomiarow). Kazdy pomiar i Symbolicznie oznaczamy jako pewien punkt P(i)
w przestrzeni (Y,x,;,x,), czyli otrzymujemy punkty P(0), P(1), P(2),... itd. (patrz
Rys. 2.3).

W rozpatrywanym zagadnieniu pod pojeciem funkcji Y rozumiemy dowolng
funkcje ze zbioru {y, (t), y,(t), ..., y, () }.

Dysponujac warto$ciami zmiennych x;, x, W punktach P(0) i P(1), w tym
wartosciami funkcji Y w tych punktach, czyli wartosciami Y i Y;, sprobujemy utworzy¢
funkcje, ktora prognozuje przyrost wartosci tej funkcji AY =Y, — Y3, czyli sprobujemy
ocenié, o ile zmienia si¢ funkcja Y przy przej$ciu od punktu P(1) do kolejnego punktu
P(2). Korzystajac z rozwinigcia Taylora i ograniczajac si¢ pochodnymi drugiego rzgdu,

otrzymujemy:
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Y. Y+6Y (Axy) +aY Ax,) +162Y(A )? +
] [ X R X —_— X
27T axy Ylpa)  ox, “1pa) 2 09x? Yo pay
(2.12)
1 aZ 5 2
+-—-(Ax + *(Axy) - (Ax +R
2 0x2 (8x;) P(1) 0x,0x, (Ax1) - (Ax2) P(1) 2
gdzie R, jest reszta rozwinigcia Taylora; Ax;|p;) = xl.(l) - xl.(o), i =1, 2 to rdznica

warto$ci zmiennej x; W punkcie P(1) i wartosci tej zmiennej w punkcie P (0); wszystkie

pochodne obliczane sa w punkcie P(1).

Punkty w n-wymiarowej
przestrzeni zmiennych
X1, X2, ...y Xn

P(0) P(1) P(2) P@B) P@4) P() P®) P(7) P(@8) PO P(10)

»
»

Rys. 2.3 Przedstawienie zalezno$ci funkcji Y od punktéow, w ktorych dokonywane sa pomiary
Zrodlo: Opracowanie wlasne

Poréwnujac sktadniki prawej strony rownania (2.12) z definicjami rézniczkowych funkc;ji
wrazliwosci (2.8), nietrudno dostrzec, ze wyrazenie (2.12) mozna przedstawic
w terminach funkcji wrazliwo$ci nastepujgco:
Y, = Yy + Sy, Ax1lpay + Sx, * Axzlp) + % ' S,% - (Ax1)?|pry + 213
A

1
+§ ' S;(% ) (Ax2)2|P(1) + S}c/lxz - (Axq) - (sz)lP(l)

W miejscu rézniczkowych funkcji wrazliwo$ci mozemy uzy¢ rowniez wzglednych (2.6)
czy potwzglednych (2.7) funkcji wrazliwosci. Podstawiajagc zamiast funkcji wrazliwosci
wyrazenia (2.12), otrzymamy roOwnanie:

YZ = Y]_ + (al + 2a3x1 + a5x2) - Ax1|p(1) + (az + 2a4x2 + a5x1) : Alep(l)
1 , 1 , (2.14)
+E' (2a3) - (Ax)*|pry + 5 (2a4) - (Ax2)*|pc1) + (as) - (Axq) * (Axz)|p(1),

ktore wyraza zalezno$¢ warto$ci zmiennej Y od warto$ci przyrostow argumentow x; 1 xo,
przez poszukiwane wspotczynniki ag, a4, ..., as. OtrzymaliSmy, wigc matematyczne
wyrazenie przedstawiajace zalezno$¢ wartosci funkcji uzyskanej w pewnym punkcie

czasowym od warto$ci uzyskiwanych w poprzednim punkcie czasowym.
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Model czastkowy (2.5) zawiera sze$¢ wspotczynnikow ag, a4, ..., g, wigc aby
jednoznacznie wyznaczy¢ te wspotczynniki nalezy posiadaé co najmniej sze$¢ zgodnych
ze sobg rownan. W szczegolnosci, tymi roOwnaniami moga by¢é réwnania typu (2.5)
sformutowane odpowiednio dla punktow czasowych P(1), P(2), P(3), P(4), P(5),
P(6). Bedziemy uznawali, ze pewien model czgstkowy jest wlasciwy w matematycznym
sensie, jesli przy tych samych wspotczynnikach ag, aq, ..., as z dopuszczalnym bledem
odpowiada wartosciom oraz przyrostom funkcji Y i zmiennych x;, x, we wszystkich
wspomnianych punktach. W celu znalezienia wspotczynnikow ag, a4, ..., ag korzystamy
wigc z nastepujacego ukltadu rownan:

(D Yy = ag + a;%,(0) + azx,(0) + azx{ (0) + asx3(0) + asx;(0)x,(0)
(2) Yz = ag + ayx(1) + axx,(1) + azxf (1) + ax3 (1) + asx; (Dx,(1)
(3) Y3 = ag + a1x1(2) + ayx,(2) + azxf (2) + asx3 (2) + asx;(2)x,(2) 2.15)
(4 Ya = ag + a1x,(3) + axx,(3) + azxf (3) + asx3 (3) + asx;(3)x,(3)
(5) Y5 = ag + ayx1(4) + arx,(4) + azxf (4) + ax3 (4) + asx;(4)x,(4)
(6) Y = ag + a1x1(5) + ax,(5) + azxf (5) + asx3(5) + asx;(5)x2(5).

A nastepnie uzyskane rezultaty stosujemy w modelach typu (2.14).

Bedziemy, wigc korzysta¢ z wartosci eksperymentéw uzyskanych w siedmiu
kolejnych punktach czasowych ¢, ..., tg w celu obliczenia wartoéci w punkcie czasowym
t,, ewentualnie kolejnych.

W naszych badaniach korzystamy z nastepujacej notacji:
X, Y, Z, ... —to zmienne stanéw, zmienne procesu (zamiast x;, x,, ... — dla uproszczenia
zapisu);
X(x,y) — to warto$¢ zmiennej X W kolejnej chwili czasu, przedstawiona jako funkcja
czagstkowa tylko dwoch zmiennych (x oraz y), ktorych warto$ci okre$lone sa na
poprzedniej chwili czasu; formalnie przedstawiamy X jako funkcj¢ zmiennych X, Y;
X(x,z) —analogicznie, ale argumentami sg X, Z;
Y(y,x) — podobnie, ale obliczamy prognozowang warto$¢ zmiennej y jako funkcje
argumentow X, Y; itd.

W eksperymentach przedstawionych dalej korzystamy z pétwzglednych funkcji
wrazliwosci. Natomiast gtéwna przewaga wzglednych funkcji wrazliwosci polega na
tym, ze postugujemy sie tam warto$ciami przyrostow wzglgdnych (a nie bezwzglgdnych)

zmiennych X,VY,z,..:ddx = %, ddx = Ay—y, ddx = %, .. itd.
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Jest to wygodne, bowiem w rozwigzaniach praktycznych problemow, wartosci
réznych zmiennych moga si¢ r6zni¢ w zakresie kilku rzedéw. Moze to doprowadzi¢ do
ignorowania matych wartosSci, a wigc, wigkszych btedéw w obliczeniach numerycznych.
Przypus¢my, ze zmienna X zmienia si¢ w zakresie 1000+£100, a druga zmienna
y — w zakresie 1+0.1, wtedy bezwzgledne przyrosty pierwszej zmiennej X beda
interpretowane jako dominujace, a zmiany drugiej zmiennej beda prawdopodobnie
ignorowane. Aby wyrowna¢ wagi tych zmian, korzysta si¢ z wartosci wzglednych.
Woweczas przyrost +£100 pierwszej zmiennej (czyli 10% od jej poczatkowej wartosci)
bedzie miat takg sama wage, jak drugiej zmiennej (0.1 — czyli tez 10%).

W naszej terminologii wspomniane funkcje X(), Y(),.. itd. sa funkcjami
czastkowymi, bowiem nie zawierajg wszystkich argumentéw, a jedynie rézne
kombinacje par argumentow (doktadnie tak samo, jak w metodzie GMDH na pierwszym

kroku budowy modelu).

0X(x,
SXCY) g—xy)  x (2.16)

— funkcja wrazliwo$ci pierwszego rzedu funkcji X(x,y) wzgledem argumentu
X (uwazamy, ze warto$¢ zmiennej X jest znana w tym wyrazeniu);

0X(x,y)
gX(xy) _ Ly

2.17
; > @17
— funkcja wrazliwosci pierwszego rzedu funkcji X(x,y) wzgledem argumentu

Y (uwazamy, ze warto$¢ zmiennej Yy jest znana w tym wyrazeniu);

02X (x,y)
X(xy) _ ’ .
Sz =— x2 (2.18)

— funkcja wrazliwosci drugiego rzgdu funkcji X (x, y) wzgledem argumentu Xx;

X(xy) _ 0°X(x,y) L y2

2 3y? (2.19)
— funkcja wrazliwosci drugiego rzgdu funkcji X (x, y) wzgledem argumentu y;
%X (x,
gXCey) _ G, y) x-y (2.20)

e 0x0y
— funkcja wrazliwo$ci drugiego rzedu funkcji X (x, y) wzgledem argumentéw X oraz y;
Doktadnie tak samo dla innych kombinacji funkcji 1 argumentow.
Jak wspomniano wczesniej, funkcje wrazliwosci moga by¢ przedstawione

z wykorzystaniem wspotczynnikow WKG w sposob nastepujacy:
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Sf(x'y)=%§;y)-x=(a1+2a3x+a5y)-x; h

Sy = —6Xga;,y) -y = (a; + 2a,y + asx) - y;

o) = % %% = 2a, - x2; L (2.21)
S;‘Z(x,y) _ az);;xZIY) cy? = 2a,y%
By

Doktadnie tak samo dla innych kombinacji funkcji i argumentow.

Podobnie jak w notacji proponowanej wczesniej, zatozmy, ze mamy pewien ciag
probek, okreslajacych punkty przestrzeni wielowymiarowej zmiennych X, y, z, ...
Przedstawiamy funkcj¢ X jako funkcj¢ kombinacji par zmiennych X, y, z, ... (analogicznie
dowolng inng funkcje Y, Z, ...) w postaci symbolicznej zaleznosci tej funkcji wzgledem
numeru probki (Rys. 2.3).

Zalozmy teraz, ze mamy kilka probek procesu w punktach P(0),P(1),P(2), ....
Wartosci kazdej zmiennej X, Y, z, ... odzwierciedlajg warto$ci pewnych parametrow
procesu rzeczywistego i odzwierciedlaja wzajemne zalezno$ci migdzy wszystkimi tymi
zmiennymi. Niech proces, ktory badamy, jest regulowalny, czyli mozemy zmienia¢
warto$ci kazdej z tych zmiennych, probujac kierowa¢ zmianami tych zmiennych
w przysziosci. W sytuacji tej powstaje pytanie: jesli zmienimy warto$ci parametrow
X oraz y w i-tym momencie czasowym (czyli w naszej notacji w punkcje P(i)), jakie beda
oczekiwane warto$ci tych parametrow w kolejnym punkcje czasowym (czyli
w punkcje P(i + 1)), albo za kilka krokéw w punktach P(i + 2), P(i + 3) itd.? Nie
mozemy zmieni¢ wzajemnych zalezno$ci migdzy zmiennymi procesu, poniewaz to nie
od nas zalezy, zaleznosci funkcjonalne migdzy zmiennymi procesu okreslone sg przez
natur¢ procesu. Ale mozemy kierowac tym procesem zmieniajgc niektére lub wszystkie
zmienne w wymaganym przez nas kierunku.

Jesli zmienne analizowanego przez nas procesu sa wzajemnie niezalezne, to proces
ten nazywamy prostym. Sterowanie procesem prostym jest oczywiste. Powiedzmy, jesli
chcemy uzyskaé¢ warto$¢ zmiennej x4 (t;,1) zwigkszong o 10%, to dodajemy do wartosci
x1(t;) przyrost 0.1 - x,(t;), i wiemy z pewnoscia, ze warto$¢ tej zmiennej w kolejnym

momencie czasu bedzie rowna x; (t;;1) = x1(t;) + 0.1 - x;(t;). Jest to stusznie jedynie
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w przypadku, gdy zaleznos$¢ x4 (t;+1) od x;(t;) jest funkcja liniowa. Problem w tym, ze
nickiedy budujemy matematyczne zalezno$ci, wychodzac z czysto matematycznych
rozwazan, np. doktadno$ci aproksymacji, chociaz tworzone zalezno$ci moga by¢
sprzeczne ze "zdrowym rozsadkiem".

Np., dla modelu regresyjnego Y = ay + a;x; + ayx, + azx? + asx2 + asx;x,,
moze zaistnie¢ taka sytuacja, gdy wszystkie wspolczynniki si¢ zeruja, za wyjatkiem
wspbtczynnika a;. Wtedy warto$¢ Y zalezy od siebie jako funkcja Y = azx?. Zmiana
0 10% zmiennej x; spowoduje zmiang¢ warto$ci zmiennej Y o wartos¢, inng niz 10%.
Niemniej jednak, w przypadku procesu prostego, sterowanie jest uproszczone, poniewaz
nie musimy szuka¢ zmiennych, ktore wplywaja najsilniej na konkretng sktadowa tego
procesu (np., korzystajac z funkcji wrazliwo$ci), bowiem dana skladowa zalezy jedynie
od samej siebie.

Jesli zmienne procesu sag wzajemnie zalezne, to proces ten nazywamy zlozonym.
Jako abstrakcje systemu, proces ztozony mozna utozsami¢ z pewnym systemem,
sktadajacym sie z ciggu podsystemoéw Sy, S,,...,S;,..., S, zktorych kazdy S;, wygeneruje
swoj sygnal x; sterujacy danym procesem. Owa abstrakcja moze by¢ wygodna
w przypadku analizy takich systemowych cech procesu, jak np. obserwowalnos¢
1 sterowalno$¢ tych czy innych sktadnikow procesu. Wspomniane cechy maja duze
znaczenie dla budowy algorytmoéw sterowania przebiegiem procesu (niektore szczegoty
tego zagadnienia powigzane z proponowang w danej pracy metodg opisane sg
w Rozdziale 3.).

W terminach wspomnianej abstrakcji, poprzez ztozono$¢ systemu rozumiemy fakt,
ze sktada si¢ on z wielu elementow (podsystemoéw) oraz, ze podsystemy wchodzace
w sktad catego systemu sg ze sobg potagczone i wzajemnie na siebie oddziatlujg, a ich
rozdzielenie jest na ogot zbyt trudne lub niejednoznaczne. Mogg roéwniez wystapié
ograniczenia w dostepnosci do informacji o sygnatach dochodzacych z zewnatrz do
systemu. Dlatego tez do systemow o strukturze ztozonej nie da si¢ w bezposredni sposob
zastosowac algorytmow identyfikacji, stosowanych dla obiektu o pojedynczym sygnale
wyjsciowym.

Definicja systemu zlozonego moze mie¢ rozne interpretacje dla roznych
zastosowan. Czgsto uzywana jest niescisle, gdyz kazdy badacz moze subiektywnie
ocenia¢ zlozono$¢. Za system zlozony moze by¢ uwazany taki, ktéorego model
matematyczny sktada si¢ z duzej liczby rownan, lub jezeli te rownania sa np. nieliniowe.

Wowczas granica podziatu systemoéw ztozonych i prostych jest nieformalna i bardzo
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ptynna. Jezeli chodzi o zagadnienie sterowania procesem zlozonym, to istotnie si¢ ONoO
komplikuje w poréwnaniu do systemu prostego. Jak juz bylo wspomniane powyzej,
problem polega przede wszystkim na tym, ze w ten czy inny sposdb musimy oceni¢ to,
ktore zmienne wejsciowe majg najwickszy wptyw na konkretne zmienne wyjsciowe.
W naszym podejéciu do oceny sily wptywu zmiennych proponowana jest metoda
obliczania funkcji wrazliwosci czastkowych modeli procesu i wyborze takich zmiennych
do sterowania, ktorych funkcje wrazliwosci majg najwigksze wartosci.

Drugi zasadniczy problem polega na tym, ze, mowiac ogoélnie, czastkowe modele
procesu moga nie odzwierciedla¢ rzeczywistych zaleznosci pomiedzy zmiennymi
procesu, poniewaz dowolne matematyczne zaleznosci, w tym nasze modele czastkowe to
jedynie formalne aproksymacje eksperymentalnych zaleznosci.  Naturalnym
rozwigzaniem wspomnianego problemu jest zaznajomienie si¢ przez badacza
z architektura badanego systemu albo zaleznosciami funkcjonalnymi wystepujacymi
pomigdzy zmiennymi stanow tego systemu. Np., jezeli badany proces jest pewnym
procesem chemicznym, to badacz najprawdopodobniej wie, ktore odczynniki chemiczne
reaguja ze sobg. Dlatego z posrod wszystkich ewentualnych modeli czgstkowych wybiera
te, ktore odpowiadajg procesowi rzeczywistemu. A ponadto, wsréd ewentualnych
zmiennych procesu moze wybrac te zmienne sterujace, ktore majg najwicksze wartosci
funkcji wrazliwosci w tych modelach czastkowych.

W gorszym przypadku, gdy architektura lub rzeczywiste zalezno$ci funkcjonalne
pomiedzy zmiennymi pozostaja dla badacza nieznane, jedynym sposobem sprawdzenia
dopasowania modelu do procesu rzeczywistego jest testowanie tworzonych modeli
czastkowych na ciggu danych eksperymentalnych.

W dowolnym przypadku, dokladna ocena wpltywu zmian warto$ci jednych
zmiennych na warto$ci innych zmiennych za pomoca jedynie funkcji wrazliwosci,
obliczanych w modelach czastkowych jest niemozliwa, poniewaz kazdy model
czastkowy jest pewna idealizacjg prawdziwych zalezno$ci miedzy zmiennymi. Dlatego
nalezy klasyfikowa¢ proponowana w danej pracy metod¢ oparta na wykorzystaniu
funkcji wrazliwo$ci, raczej jako metode jakoSciowej oceny wplywoéw sygnatow
wejsciowych na te czy inne sygnaly wyjsciowe. Jednak, jak $wiadcza liczne
doswiadczenia, wspomniane oceny, tak samo, jak i modele tworzone w metodzie GMDH
1 rozmaitych jej modyfikacjach, najczgéciej daja wyniki liczbowe dosy¢ bliskie
rzeczywistym warto$ciom zmian zmiennych stanow.

Rzeczywiscie, wskutek wzajemnej zalezno$ci miedzy zmiennymi, zmiana,
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powiedzmy warto$ci zmiennej x,(t;) moze spowodowaé¢ zmiany warto$ci niektorych
pozostatych zmiennych stanéw x,, x3,... itd., a te ostatnie z kolei mogg wptyna¢ na
warto$¢ zmiennej x; (t;;,), wzmacniajgc lub zmniejszajac jej warto$¢. Jest to efekt nieco
podobny do efektu wptywu sprzezenia zwrotnego we wzmacniaczach elektronicznych —
np. jesli taki wzmacniacz ma dodatnie sprz¢zenie zwrotne, t0 niewielkie zwigkszenie
sygnatu wejsciowego moze spowodowac wielokrotne zwigkszenie tego sygnatu przez
dodatnie sprzezenie zwrotne, czego efektem bedzie sygnal wyjsciowy wielokrotnie
wiekszy niz ten, ktory jest okreslony wspdtczynnikiem wzmocnienia.

Problem komplikuje si¢ tym bardziej, Zze najczesciej zmienia si¢ nie pojedyncza
zmienna (powiedzmy, x;(t;)), a od razu kilka lub wszystkie zmienne, ktore wptywaja
w sposob ztozony na warto$¢ xq (t;11).

Istniejg dwa, znane z literatury, podejscia do rozwigzania tego zagadnienia.
Pierwsze oparte jest na metodach teorii procesow przypadkowych. Drugie — na metodach
teorii eksploracji danych (data mining). W tym drugim podej$ciu mozna wspomnieé
metodg regresji i metode sieci Bayesowskich. Niestety metoda regresji, mimo, ze pozwala
tworzy¢ modele deterministyczne, nie pozwala wyodrebni¢ z tych modeli sktadnikéw,
z ktorych sktada si¢ proces zlozony, czyli nie jest przydatna do rozwigzania
sformutowanego problemu. Pozostate ze wspomnianych podejs¢ oparte sa na teorii
prawdopodobiefstwa, a wigc wymagaja przeprowadzenia duzej ilosci eksperymentow,
czyli duzej ilosci probek, na podstawie ktoérych mozna okre§li¢ pewne parametry
statystyczne. Uwaza si¢, ze aby teoria prawdopodobienstwa dziatata skutecznie, ilo§¢
punktow czasowych, na ktorych zbieramy dane eksperymentalne, powinna by¢ o wiele
wigksza (w praktycznych zastosowaniach okoto 10-krotnie), niz ilo$¢ tych, na ktérych
tworzone modele mogg by¢ stosowane do sterowania procesem. Aktualnym jest, wiec
problem utworzenia metody, ktora pozwala przy niewielkiej ilosci probek testujacych
stworzy¢ model, ktérym dalej mozemy si¢ postugiwaé w sterowaniu ztozonych proceséw
I W prognozie.

Wskutek wzajemnej zalezno$ci miedzy parametrami (zmiennymi) procesu
XY, Z, ..., rzeczywiste wartosci tych parametréw w momentach P(i + 1), P(i + 2) itd.,
beda si¢ rézni¢ si¢ od ustalonych przez nas przyrostow wartosci tych parametrow
w momencie P (i).

Problem wyglada, wi¢c nastgpujgco: jakie bedg rzeczywiste warto$ci zmiennych

X, Y, Z ... w kolejnych punktach czasowych P(i + 1), P(i + 2), ..., oceniane na podstawie
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modeli czastkowych, jesli kazda z tych zmiennych bedzie miala okreslony przez nas
przyrost wzgledny ddx; = =, ddy; = Ayl itd, badz bezwzgledny ddx; = Ax;,

ddy; = Ay; itd. w momencie P(i), i jaki wplyw na zmiany tych warto$ci ma kazda ze
zmiennych procesu? Problem komplikuje si¢ tym bardziej, ze w rzeczywisto$ci
wzajemne zaleznosci parametrow (zmiennych) X, Y, z, ... sg nieliniowe, natomiast, jak
wiadomo z teorii data mining, wzajemna zalezno$¢ mi¢dzy zmiennymi moze zostaé
ustalona za pomocg statystycznej metody okreslenia wspdtczynnikow korelacji jedynie
dla zaleznosci liniowych miedzy zmiennymi. Co wigcej, nawet w tych warunkach wyniki
korelacji moga prowadzi¢ nas do btgdnych wnioskow.

Biorac pod uwage, ze rzeczywiste zmiany zmiennych X, y, z,... okre$lone w danych

eksperymentalnych moga istotnie r6zni¢ si¢ od przyrostow ddx; = % ddy; = %

okreslonych na modelach czastkowych, pokazemy ponizej, jak mozna, z pewnym
przyblizeniem, obliczy¢ wspomniane przyrosty.

Zagadnienie okreslone powyzej jest jednym z zagadnien sterowania procesami
ztozonymi. Mozna okresli¢ dwa problemy sterowania: bezposredni i odwrotny.
Uzywajac terminologii przyjetej] w ogoélnej teorii systemoOw sterowania mozna
wytlumaczy¢ oba problemy nastgpujaco:

Niech pewien proces zostanie opisany matematycznie za pomoca uktadu rownan stanu
procesu, zawierajgcego zmienne standw X, Y, Z, ..., ktory w postaci operatorowej
zapiszemy tak:

(Xi+1,yi+1,Zi+1, ) = F(xl + ddxl-,yi + ddyi,Zi + ddZi, ), (222)

gdzie F — to operator przejscia od jednego stanu procesu do innego w przestrzeni
metrycznej n-wymiarowej zmiennych stanu (x,y, z, ... ).

Operator ten okresla, jaki stan bedzie posiadat proces w kolejnym punkcie
P(i+ 1), jesli w punkcie P(i) przestrzeni stanow (x,y,z,...) zmienne stanow beda

zmodyfikowane o wartosci przyrostow wzglednych ddx; = %, ddy; = % ,.... Operator

F jest ciggly wzgledem procesoéw ciggltych w czasie.

Bezposredni problem sterowania procesem zlozonym polega na znalezieniu
punktu (x;.1, Vis1, Zis1, - ), jeSli operator F i wartoSci przyrostdow wzglednych sg
okreslone, a odwrotny problem sterowania polega na okresleniu rzeczywistych wartosci
przyrostow ddx;, ddy;, ddz;, ... zmiennych procesu (x;, y;, z;, ... ), ktore doprowadza

proces do stanu (X; 41, Yi+1, Zig1s - )-
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Problem ten na ogo6t nie moze zostaé rozwigzywany za pomocg metod
statystycznych oraz metody GMDH. Przyczyna tkwi w tym, ze metody te nie przewiduja
rozdzielenia procesu na czg¢sci sktadowe, a dzialajg na calych zbiorach zmiennych.
Natomiast rozwigzanie zarOwno bezposredniego, jak i odwrotnego problemu sterowania
procesami polega na pewnym wydzieleniu sktadowych cze¢$ci ztozonego procesu i ocenie
wktadu kazdej z tych czgéci na ogdlny stan procesu, Co mozna uzyskaé np. za pomoca
funkcji wrazliwosci.

Przyklad 1. Analiza szeregu czasowego o trzech zmiennych

Przeanalizujemy eksperyment na przyktadzie procesu o trzech zmiennych stanow
X, Y, Z (Tab. 2.1). Zalézmy, ze zmieniaja si¢ warto§ci zmiennych X 0raz Yy, a zmienna
Z pozostaje niezmienna. Na poczatku tworzymy modele czastkowe (2.23) i (2.24)
w postaci WKG drugiego stopnia.

Tab. 2.1 Zbiér danych eksperymentalnych o trzech zmiennych

Punkty
X y z
czasowe
P(0) 0.2366| 0.2068 | 0.2496
P(1) 0.2403| 0.2462| 0.2731

P(2) 0.3033| 0.2406| 0.2856
P(3) 0.2367| 0.2688| 0.2966
P(4) 0.2679| 0.2607| 0.2951

P(5) 0.3308 | 0.2484| 0.2823
P(6) 0.241| 03136| 0.337
P(7) 0.3151| 0.2736| 0.3713
P(8) 0.4963 | 0.2788| 0.3282

P(9) 0.2249| 0.3085| 0.3362
P(10) 0.2855 0.282| 0.3291

Tworzymy model funkcji czastkowej X (x, y):
X(x,y) = ag + a;x + ayy + azx? + a,y? + asxy, (2.23)

dla poszukiwania przysztych wartosci zmiennej X,
oraz.

Y(y,x) = by + b1y + byx + b3y? + byx? + bsxy, (2.24)

dla przysztych wartos$ci zmiennej Y.
W tym celu tworzymy uktad réwnan do okreslenia warto$ci wspotczynnikow ay, ..., as

postaci (2.15).

0.2403 = a, + a,(0.2366) + a,(0.2068) + a;5(0.2366) + a,(0.2068)? + a5 (0.2366) - (0.2068)
0.3033 = a, + a,(0.2403) + a,(0.2462) + a;(0.2403)2 + a,(0.2462)? + as(0.2403) - (0.2462)
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0.241 = a, + a,(0.3308) + a,(0.2484) + a5(0.3308)% + a,(0.2484)? + a-(0.3308) - (0.2484)

Po rozwigzaniu tego uktadu rownan otrzymujemy:

ap = 2.0455, a; = —16.2210, a, = 1.3224, a; = —14.3273, a, = —49.3550, as = 95.4847
Poszukiwany model przyjmuje, wigc postac:

X(x,vy) = 2.0455 — 16.221x + 1.3324y — 14.3273x% — 49.355y2 + 95.4847xy
W podobny sposob tworzymy model Y (x, y) w postaci WKG (2.24). A mianowicie, aby
Znalez¢ warto$ci wspotczynnikdw b;, tworzymy uktad réwnan:

0.2462 = b, + b, (0.2068) + b,(0.2366) + b3(0.2068)% + b,(0.2366)2 + bs(0.2068) - (0.2366)
0.2406 = by + b, (0.2462) + b,(0.2403) + b5(0.2462)2 + b,(0.2403)2 + bs(0.2462) - (0.2403)

0.3136 = b, + b, (0.2484) + b,(0.3308) + b;(0.2484)% + b,(0.3308)2 + bs(0.2484) - (0.3308)
Rozwigzaniem tego uktadu rownan jest:

by = 1.5550, b; = —5.6708, b, = —5.252, b; = 14.9988, b, = 12.8445, by = —5.1894.
Poszukiwany model ma, wigc postac:

Y(y,x) = 1.5550 — 5.6708y — 5.252x + 14.9988y? + 12.8445x% — 5.1894yx
Doktadnie w taki sam sposob znajdujemy modele czastkowe X(x,z), Y(y,z), Z(z, x)
oraz Z(z,y), otrzymujac:

X(x,z) = 39.3362 — 250.489x — 54.623z + 96.1379x? — 197.77z% + 689.9113xz,

Y(y,z) = —25.29022 — 179.125x + 340.38z — 327.215x% — 1131.12z2 + 1202.8xz,

Z(z,x) = 1.9487 + 2.0640z — 15.5134x — 11.7447z% + 18.0084x2 + 20.3766zx

Z(z,y) = —20.3054 + 268.05z — 136.966y — 875.559z2 — 243.37y? + 909.63zy
Na poczatku badamy, jak dziata klasyczna (uproszczona) metoda GMDH. W tym

celu korzystamy z wyznaczonych modeli, aby wskaza¢ kilka przysztych stanow procesu.

Podstawiamy do modelu X(x,y) (2.23) oraz Y(y,x) (2.24) wartosci zmiennych

Xe = 0.2410 oraz y, = 0.3136 (czyli warto$ci zmiennych x oraz y w punkcie P(6))

w celu predykcji wartosci tych zmiennych w momencie P(7).

Oto rezultaty:

X7 progn = 0.0815; Y7 r50n = 0.3398.

Doktadne wartosci (Tab. 2.1) wynosza x; goxt = 0.3151; y7 gort = 0.2736. Jak mozna

zauwazyc¢, juz w pierwszym kroku predykcji otrzymujemy duza rozbiezno$¢ wynikow

dla warto$ci zmiennej X, 8y, = |x7‘prig"_x7'd°kl| = 0.741 (czyli okoto 74%) i znaczny btgd
7,dokt

dla wartosci zmiennej y, 8, = |y7'p”;g"_y7‘d°k*| = 0.242 (czyli 24.2%).
7,dokt
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Wyniki dla kolejnych punktow czasowych sa bardziej satysfakcjonujgce. Natomiast
podstawiajac do modeli X(x,y) oraz Y(y, x) doktadne warto$ci zmiennych x, oraz y-,
otrzymujemy prognozowane wartosci tych zmiennych dla punktu P(8):

Xgprogn = 0.4136 (doktadna warto$¢ xg goxt = 0.4963, blad 8, = 0.167, czyli 16%),
Vg progn = 0.299 (doktadna warto$¢ yg qoxr = 0.2788, blad 6,,, = 0.072, czyli 7%).
Natomiast podstawiajgc do modelu wartosci obliczone modelem w punkcie P(7), w celu
obliczenia warto$ci w punkcie czasowym P (8), otrzymujemy:
Xgprogn = —1.9756, czyli blad &, =4.98 (498%) i
(btad 6,,, = 2.131; 213%).

Vg progn = 0.873

Dla pozostatych modeli otrzymujemy nastepujace wyniki: (Tab. 2.2)
Tab. 2.2 Rezultaty prognozy w punkcie P(7) i P(8) dla wszystkich modeli

Modele X(x,y) Y(y, x) Y(y,2) X(x,2) Z(z,x) Z(z,y)
P(7) gort 0.3151 0.2736 0.2736 0.3151 0.3713 0.3713
P(7)pmgn 0.0815 0.3398 —0.2836 —0.2838 0.2725 —0.1623
P(8) g 0.4963 0.2788 0.2788 0.4963 0.3282 0.3282
P(8)pmgn 0.4136 0.299 —30.4869 35.232 5.915 —25.737

Proces obliczeniowy rozbiega si¢, wigc dla wszystkich modeli czgstkowych.
Oczywiscie, w tym przykladzie metoda GMDH zostata uproszczona. W rzeczywistej
metodzie GMDH nalezatoby wybra¢ najdoktadniejszy model czastkowy sposrdéd modeli
obliczajacych warto$¢ kazdej ze zmiennych wedlug wstepnie obranego kryterium,
a nastgpnie przej$¢ z wynikami do kolejnej warstwy obliczen. Ale tak znaczna
rozbiezno$¢ obliczen niektorych zmiennych wskazuje na to, ze metoda GMDH moze
spowodowa¢ dowolnie duze btgdy od samego poczatku obliczen, ktore moga zostac
wzmocnione na kolejnych krokach. Przyczyna tkwi w tym, ze GMDH dziata podobnie
do krzywika, ktory usitujemy polaczy¢ z istniejacymi punktami w przestrzeni zmiennych
procesu, a nie uwzglgdnia dynamiki zmian tych zmiennych. Zmiany te uwzgledniamy
w momencie wykorzystania oméwionych wyzej funkcji wrazliwosci, poniewaz funkcje
te oparte s3 na obliczeniach pierwszej i drugiej pochodnej prognozowanych funkcji
wyjsciowych, wzgledem zmiennych stanéw. O prawidlowosci tego stwierdzenia mozemy
si¢ przekona¢ w licznych przyktadach przedstawionych dalej w danej pracy.

W podobnych warunkach, metoda GMDH tym bardziej nie jest
w stanie rozwigzac¢ problemu predykcji danych na krotkich probkach w sytuacjach, gdy
dane te przedstawione sa dodatkowo z wysokim poziomem szumu.

Skorzystamy wiec teraz z modelu zmodyfikowanego wykorzystujacego funkcje

wrazliwosci na tych samych danych (Tab. 2.1). Obliczamy wigc wartosci funkcji
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wrazliwosci dla wszystkich potrzebnych w dalszych obliczeniach punktow od P(0) do

P(5) (w Tab. 2.3 przedstawiamy wartosci funkcji wrazliwosci dla kliku punktow

czasowych wiecej) dla modelu X (x, y), wykorzystujac wzory (2.21).

Tab. 2.3 Warto$ci funkcji wrazliwosci dla modelu X (x, y)

e | s | s | st | s | st
P(0) -0.77 0.724 -1.604 -4.2214 4.672
P(1) 0.0965 -0.0086 -1.655 -5.9832 5.649
P(2) -0.588 1.572 -2.636 -5.714 6.968
P(3) 0.6303 -0.7015 -1.605 -7.132 6.0752
P(4) 0.2666 0.305 -2.0565 -6.709 6.669
P(5) -0.6555 2.0839 -3.136 -6.09 7.846
P(6) 1.643 -2.076 -1.664 -9.708 7.2165
P(7) 0.2757 1.2045 -2.845 -7.389 8.2319

Nastepnie dla modelu Y (y, x) (Tab. 2.4):
Tab. 2.4 Wartosci funkcji wrazliwosci dla modelu Y (y, x)
Punkt Y(yx

czasowy 5§(y.x) Si(y.x) Sygy ) SZ&V"‘) S;&y.x)
P(0) -0.1438 -0.0585 1.283 1.438 -0.254
P(1) 0.1151 -0.0857 1.818 1.4834 -0.307
P(2) -0.0066 0.3915 1.7365 2.363 -0.3787
P(3) 0.3129 -0.134 2.167 1.439 -0.3301
P(4) 0.1979 0.0743 2.039 1.844 -0.362
P(5) 0.0159 0.647 1.851 2.811 -0.4264
P(6) 0.7795 -0.1659 2.9501 1.492 -.0392
P(7) 0.2466 0.4483 2.2455 2.5506 -0.447

oraz Y(y,z) (Tab. 2.5).
Tab. 2.5 Wartosci funkcji wrazliwosci dla modelu Y (y, z)
Punkt Y(y,z b b

czasowy | 5 . 5, Sygy ) sz(y ! 5327
P(0) -2.9461 6.1037 -27.9875 -140.939 62.0844
P(1) -2.8967 5.1017 -39.668 -168.727 80.872
P(2) 1.6683 -4.6647 -37.8839 -184.526 82.65
P(3) 0.4595 -2.165 -47.2848 -199.014 95.893
P(4) 1.3573 1.3573 -44.478 -197.006 92.533
P(5) -0.5315 0.1451 -40.38 -180.287 84.343
P(6) 6.5805 -15.101 -64.36 -256.922 127.114
P(7) 24.1907 -63.3128 -48.989 -311.88 122.19

Dla X(x, z) (Tab. 2.6).
Tab. 2.6 Warto$ci funkcji wrazliwosci dla modelu X (x, z)

CE:Sg'xy X §XC2) SHE e §X)
P(0) -7.7592 2.4668 10.7635 -24.6422 40.743
P(1) -3.8136 0.8577 11.1028 -29.501 45.276
P(2) 1.4761 11.898 17.688 -32.263 59.7618
P(3) -0.08276 -2.5621 10.773 -34.796 48.435
P(4) 1.2362 3.978 13.8 -34.445 54.543
P(5) 2.606 17.485 21.04 -31.522 64.427
P(6) 6.8322 -7.2965 11.168 -44.921 56.033
P(7) 20.879 5.905 19.09 -54.531 80.717
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oraz Z(z,x) (Tab. 2.7)

Tab. 2.7 Wartosci funkcji wrazliwosci dla modelu Z(z, x)

P(0) 0.2551 -0.451 -1.463 2.01620 1.2033
P(1) 0.149 -0.311 -1.752 2.0798 1.3372
P(2) 0.4386 0.3731 -1.916 3.3132 1.7651
P(3) -0.0237 -0.2236 -2.0664 2.0179 1.4305
P(4) 0.1744 0.03981 -2.0456 2.5849 1.6109
P(5) 0.6136 0.7123 -1.872 3.941 1.9029
P(6) -0.3172 0.0081 -2.668 2.0919 1.655
P(7) -0.088 1.0717 -3.238 3.576 2.384
i ostatecznie dla modelu Z(z, y) (Tab. 2.8).
Tab. 2.8 Warto$ci funkcji wrazliwosci dla modelu Z(z,y)
Punkt Z(z, Z(z,

— Sf(z.y) Si (zy) s? 2( y) Syg y) Sf}(,z.y)
P(0) 4.7637 -2.1882 -109.095 -20.816 46.953
P(1) 3.7615 -2.0638 -130.60 -29.5037 61.1609
P(2) -3.773 1.3746 -142.83 -28.177 62.505
P(3) -2.0229 0.5358 -154.05 -35.169 72.521
P(4) -3.412 1.1917 -152.49 -33.081 69.980
P(5) -0.0947 -0.269 -139.55 -30.033 63.786
P(6) -12.406 5.3112 -198.87 -47.869 96.133
P(7) -49.480 18.497 -241.42 -36.436 92.407

Jak mozna zauwazy¢ — wktady réznych zmiennych w warto$ci zmiennych X, Y, z
na roznych odcinkach przedzialu obserwacji sg istotnie rézne. A wigc, funkcje
wrazliwos$ci mogg zawiera¢ konieczne informacje, ktorymi mozemy postugiwac si¢ dla
oceny wptywow zmiennych procesu w réznych punktach czasowych, w tym do analizy
biezacych i okreslenia przysztych stanow procesu.

Dalej wygodnie jest opisa¢ procesy obliczeniowe, rozpoczynajac od rozwigzania
wspomnianego wyzej problemu odwrotnego. Przeanalizujemy przyktadowo zmiany
zachodzace w wartosciach zmiennej X 1 opiszemy te zmiany za pomocag funkcji
czastkowej X (x,y). W tym celu, przypusé¢my, ze w procesie zawierajagcym trzy zmienne
X, Y, Z zmieniaja si¢ dwie zmienne — X Oraz y, azmienna z jest niezmienna. Wigc, proces
ten moze by¢ opisany za pomocg dwdch funkcji czgstkowych X (x,y) oraz Y (y, x).

W tych eksperymentach tworzymy funkcje¢ odpowiadajaca operatorowi F (patrz
(2.22)). W naszej metodzie (Metoda Analizy danych na podstawie Modeli Czastkowych
— MAMC) podstawg dla tworzenia tej funkcji sg funkcje wrazliwo$ci pierwszego
i drugiego rzedu (patrz (2.21)). Wykonujemy kolejno nast¢pujace czynnosci:

1. Na poczatku tworzymy funkcje¢ uproszczong (MAMCsimp), ograniczajac si¢ do

funkcji wrazliwos$ci jedynie pierwszego rz¢du. Rozwigzujgc odwrotny problem
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sterowania, znajdujemy warto$ci przyrostow ddx oraz ddy dla punktow P(0),
P(1), P(2), ..., Stosujac wzory (2.25), (2.26).

2. Nastepnie tworzymy funkcj¢ rozszerzona (MAMCex), korzystajac z funkcji
wrazliwosci pierwszego 1 drugiego rzgdu i ponownie rozwigzujemy problem
odwrotny, czyli szukamy warto$ci przyrostow ddx oraz ddy dla punktéw P(0),
P(1), P(2), ..., stosujac wzory (2.30), (2.31).

3. Poréwnujemy ze soba wyniki obliczen, aby oceni¢ na ile konieczne jest
wykorzystanie modelu rozszerzonego (zawierajacego funkcje wrazliwosci
pierwszego i drugiego rzedu).

Trzy etapy przebiegaja w sposob nastepujacy:
Etap 1.

Uproszczony wzor do obliczania warto$ci zmiennej X W kolejnym punkcie
czasowym P(i + 1), czyli funkcji X;,4(x,y), zawierajacy funkcje wrazliwosci jedynie
pierwszego rzedu, jest nastgpujacy:

Xisa G y) = %+ S - ddox; + S5 - ddy,, (2:25)

gdzie wszystkie sktadniki po prawej obliczane sg w punkcie P (i).
Podobnie, uproszczony wzor do obliczania warto$ci zmiennej y w punkcie P(i + 1), czyli
funkcji Y, (v, x), zawierajgcy jedynie funkcje wrazliwosci pierwszego rzedu, jest
nastepujacy:

Va0 x) = yi + ;0% - ddy; + S0 - ddx, (2.:26)

gdzie wszystkie sktadniki po prawej obliczmy rowniez w punkcie P (i).
Poniewaz w tym momencie warto$ci wspotczynnikow a; oraz b; WKG zostaty juz
wczesniej okre§lone, korzystamy z nich, aby przedstawi¢ wzory (2.25), (2.26)
w terminach tych wspotczynnikéw. Otrzymujemy wiec:
Xiv1 (i) = x; + (a1 + 2azx; + asy;) - x; - ddx; +
+(a; + 2a,4y; + asx;) - y; - ddy;

Yir1 (Vi %) = yi + (by + 2bsy; + bsx;) - y; - ddy; +
+(b1 + 2b3xi + bs}’i) " Xl' . ddxl-

(2.27)

Jest to uktad rownan liniowych wzgledem niewiadomych dwdch warto$ci przyrostow
ddx; oraz ddy;.
Rozwigzujemy taki uktad dla kazdego punktu czasowego P(i). Np. dla punktu P(0),

czylii=0, a i+1=1, otrzymujemy:
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0.2403 = 0.2366 + (—16.221 + 2 - (—14.3273) - 0.2366 + 95.4847 -
0.2068) - 0.2366 - ddxy + (1.3224 + 2 - (—49.355) - 0.2068 + (2.28)
+95.4847 - 0.2366) - 0.2068 - ddy,

0.2462 = 0.2068 + (—5.252 + 2+ 12.8445 - 0.2068 + (—5.1894) -
0.2366) - 0.2068 - ddy, + (—5.6708 + 2 - 14.9988 - 0.2366 + (2.29)
+(—5.1894) - 0.2068) - 0.2366 - ddx,

Rozwigzaniem tego uktadu jest ddx, = —0.1899; ddy, = —0.1968.

Innymi stowy, jezeli w miejsce przyrostow czastkowych po prawej stronie rownan
(2.28) 1 (2.29) podstawimy znalezione wartosci ddx, oraz ddy,, to z pewnym bledem
arytmetycznym otrzymamy warto$ci w kolejnym punkcie czasowym dla tych dwodch
zmiennych, czyli x; ~ 0.2403 oraz y; = 0.2462.

W taki sam sposob obliczamy przyrosty czastkowe dla punktow P (1) ...P(7). Oto wyniki
obliczen (Tab. 2.9).

Tab. 2.9 Przyrosty czastkowe ddx; oraz ddy; znalezione dla modelu uproszczonego (2.25), (2.26)

Punkt sk ddy,
czasowy
P(0) -0.1899 -0.1968
P(1) 0.6946 0.4683
P(2) 0.0718 -0.0155
P(3) 0.0395 -0.0089
P(4) 0.5373 -0.2637
P(5) 0.1010 -0.0113
P(6) -0.027 -0.057
P(7) -0.0814 0.169

Porownujac przyrosty czgstkowe z pelnymi przyrostami zmiennych x, y z Tab. 2.1,
mozna zauwazy¢ istotne roznice tych wartosci. Np., w P(0) rzeczywiste wartosci

zmiennych x oraz y wynosza x, = 0.2366; x; = 0.2403; y, = 0.2068; y; = 0.2462.

Czyli rzeczywiste przyrosty wzgledne tych zmiennych wynoszg &y, =%=
0
0.2403-0236 _ 0.0156, 5, = N0 _ 22402702008 _ 5 1905, natomiast przyrosty
0.2366 0 Yo 0.2068

czastkowe tych zmiennych podczas przejscia z punktu P(0) do punktu P(1) wynosza:
ddx, = —0.1899; ddy, = —0.1968.
Dane dla pozostatych punktow czasowych przedstawione sag w Tab. 2.10.
Sprawdza si¢, wigc nasza hipoteza, ze wskutek wzajemnego wptywu zmiennych
procesu, czastkowe przyrosty zmiennych (czyli przyrosty, ktoére nadajemy odrgbnym

zmiennym) mogg istotnie rézni¢ si¢ od rzeczywistych wartosci przyrostow tych
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zmiennych. Cho¢ jak pokazemy w kolejnych przyktadach, wartosci te moga by¢ do siebie
bardzo zblizone. Wszystko zalezy od charakteru rozpatrywanego procesu. W przypadku
wykrycia zbieznosci mozemy wykorzysta¢ ten fakt w analizowaniu, prognozowaniu

kolejnych warto$ci tego procesu.

Tab. 2.10 Wartosci przyrostow czastkowych i bezwzglednych dla modelu ze zmiennymi x i y

cs:src])l\j\fy ddx; ddy 8x %
P(0) -0.1899 -0.1968 0.0156 0.1905
P(1) 0.6946 0.4683 0.2621 -0.0228
P(2) 0.0718 -0.0155 -0.2196 0.1172
P(3) 0.0395 -0.0089 0.1318 -0.0301
P(4) 0.5373 -0.2637 0.2348 -0.0472
P(5) 0.1010 -0.0113 -0.2715 0.2625
P(6) -0.027 -0.057 0.3075 -0.1276
P(7) -0.0814 0.169 0.5750 0.0190
Etap 2.

Znajdujemy teraz przyrosty czastkowe modelu rozszerzonego o funkcje
wrazliwosci drugiego rzedu (zawierajacego funkcje wrazliwosci pierwszego i drugiego

rzedu). Funkcje X (x,y) oraz Y(y, x) przedstawiamy w postaci:

Xl-+1(xi,yl-) =x; + S;(i(x’y) : ddxi + S;(l(x'y) . ddyl +0.5- SX(x’y) ' (ddxi)z

2
i (2.30)
+0.5 - S;‘_z("'” - (ddy)? + Sp5? - ddx; - ddy;.
Yiriix) = yi + S;i(y'x) ~ddy; + S,’;(y'x) ~ddx; +0.5- S;iz(y'x) - (ddy;)?
(2.31)

+0.5- 5127 - (ddx)? + S, - ddy; - ddx;.

Otrzymalismy uktad dwoch rownan nieliniowych wzgledem niewiadomych
wartosci ddx; oraz ddy;. Doktadnie w taki sposob, jak wezesniej, podstawiamy wartosci
X;, y;oraz otrzymane wczesniej wartosci funkcji wrazliwosci (Tab. 2.3 i Tab. 2.4)
i rozwigzujemy ten uktad dla kazdego z punktéw czasowych P(0), potem dla P(1), P(2)
itd. i otrzymujemy wartosci przyrostow ddx; oraz ddy; dla modelu rozszerzonego.

Trudno$¢ rozwigzania tego uktadu réwnan polega na tym, ze sktada si¢ on z rownan
nieliniowych. Istnieja rézne metody rozwigzania uktadow réwnan nieliniowych. Np.
metoda Newtona-Ralphsona, czy metoda iteracji prostych. W naszych obliczeniach
korzystamy z metody Newtona-Ralphsona oraz/lub funkcji fsolve z Matlaba. Z teorii
rozwigzan réwnan nieliniowych wiadomo, Ze szybko$¢ znalezienia rozwigzania,

zbieznos¢ procesu i doktadno$¢ rozwigzania zaleza, niestety, od wyboru punktu
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poczatkowego. Jako punkt poczatkowy, od ktorego startuje metoda numeryczna mozemy
wybra¢ warto$ci przyrostow ddx; oraz ddy;, znalezione wcze$niej z uktadu réwnan
uproszczonych (2.27). Tzn., jesli szukamy ddx&** i ddy&**, to jako wartoéci poczatkowe,
wybieramy obliczone wczesniej ddx, = —0.1899, ddy, = —0.1968; dla znalezienia
ddxf*ti  ddyf*® jako wartosci poczatkowe wybieramy ddx; = 0.6946
i ddy,; = 0.4683, itd. (z Tab. 2.9).

Doktadno$¢ rozwigzania roéwnan czgsto okre§lana jest za pomoca tzw. resztki.
Przenoszac lewa cze$¢ réwnania (2.30) na prawa stron¢ 1 oznaczajac Otrzymane
wyrazenie przez f; mamy:

fi= X Gy + 2 + S;(i(x'y) “ddx; + Sé(x'y) ~ddy; +

(2.32)
+0.5 - S;‘iz(x'” - (ddx;)? + 0.5 - sjl_z(x'” - (ddy)? + SE5 - ddx; - ddy,
W taki sam sposob tworzymy rownanie dla Y;,4 (y;, x;):
fo="Yiaux) +yi + S;i(y'x) ~ddy; + S,ffy”‘) “ddx; +
(2.33)

+0.5 - syy_z(y"‘) (ddy)? +0.5- 872 - (ddx)? + S;9 - ddy, - ddx;

2
Xi

Oczywiscie, jesli znaleziono dokladne rozwigzanie kazdego z tych rownan
wzgledem zmiennych ddx; oraz ddy;, to f; =0 oraz f, =0. Natomiast, jesli
rozwigzanie pierwszego (drugiego) rownania znaleziono z pewnym btedem, to |f;| > 0
(odpowiednio |f,| > 0). Warto$¢ |f;| nazywana jest resztka pierwszego rownania,

a warto$¢ |f,| — resztkg drugiego rdéwnania. Resztkg uktadu tych dwoch réwnan

f= ff12+f22 (2.34)

Im blizsza zeru warto$¢ posiada resztka tym wigkszg doktadno$¢ ma rozwigzanie uktadu

nazywamy wartosc:

roOwnan.

W obliczeniach, ktorych wyniki przedstawione sga ponizej, podczas realizacji
procesu rozwigzania uktadow rownan nieliniowych skorzystano z warto$ci przyrostow
z Tab. 2.9, jako wartosci poczatkowych. Wyniki obliczen przedstawiono w Tab. 2.11.

Staramy si¢ zmniejszy¢ warto$¢ resztki dobierajac inne punkty poczatkowe. Gdy
udaje si¢ znalez¢ inne, zadowalajace rozwigzanie $wiadczy ono o tym, ze powierzchnia
przestrzeni (ddx;, ddy;) zawiera kilka minimow. To, ktore z nich zostanie znalezione,

zalezy od wyboru punktu poczatkowego w przestrzeni (ddx;, ddy;).
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Tab. 2.11 Przyrosty czastkowe ddx; oraz ddy; znalezione dla modelu rozszerzonego (2.30), (2.31) dla punktow
czasowych P(0) ... P(6)

Punkty Przyrost Przyrost Resztka

czasowe czastkowy ddxi | czastkowy ddyi | rozwigzania f
P(0) -0.1024 -0.129 169-1071°
P(1) 0.0799 0.0599 0.046
P(2) 0.0598 -0.0132 144 -1071°
P(3) 0.0443 -0.0126 429-10715
P(4) 0.05214 -0.01723 0.066
P(5) 0.0848 -0.0083 654 -1071°
P(6) -0.0383 -0.0684 78-10718

Jak mozna zauwazy¢ (Tab. 2.11), rozwigzania uktadu réwnan nieliniowych zostaty
znalezione z duza doktadnoscia.
Etap 3.

Poréwnanie wynikow, przedstawionych w Tab. 2.9 i Tab. 2.11, daje podstawy
stwierdzi¢, ze przyrosty czastkowe ddx; oraz ddy;, znalezione przy wykorzystaniu
modelu uproszczonego (2.25), (2.26), mogg istotnie r6zni¢ si¢ od tych, otrzymanych przy
wykorzystaniu modelu rozszerzonego (2.30), (2.31). Ten ostatni model mozna
rekomendowac¢ do uzytku we wszystkich przypadkach, gdzie doktadno$¢ rozwigzania
problemow analizy procesow zlozonych ma zasadnicze znaczenie (zakladajac, ze

rowniez warto$ci przyrostow znaleziono z duzg doktadnoscia).

Tab. 2.12 Poréwnanie przyrostow uzyskanych w modelu uproszczonym oraz rozszerzonym

Punkt ddx; ddx; ddy; ddy;
czasowy w modelu w modelu w modelu w modelu

uproszczonym | rozszerzonym | uproszczonym | rozszerzonym
P(0) -0.1899 -0.1024 -0.1968 -0.129
P(1) 0.6946 0.0799 0.4683 0.0599
P(2) 0.0718 0.0598 -0.0155 -0.0132
P(3) 0.0395 0.0443 -0.0089 -0.0126
P(4) 0.5373 0.05214 -0.2637 -0.01723
P(5) 0.1010 0.0848 -0.0113 -0.0083
P(6) -0.027 -0.0383 -0.057 -0.0684

Ponizej (Tab. 2.13) przedstawiamy poréwnanie wczesniejszych wynikéw prognozy
dla szeregu z Tab. 2.1 z rezultatami uzyskanymi w modelu uproszczonym MAMCsimp
I rozszerzonym MAMCey z funkcjami wrazliwosci na jeden krok wprzod. Dla kazdej
zmiennej wyniki prognozy uzyskiwane w modelach z funkcjami wrazliwosci okazaty si¢
doktadniejsze. W przypadku zmiennej z, btad wzgledny prognozy wyniost §, = 0.15% .

Wykorzystanie funkcji wrazliwosci moze, wigc znacznie zwigkszy¢ precyzje
prognozy w stosunku do metody podstawowej GMDH. Pamigta¢ nalezy, ze metoda
podstawowa pracuje dobrze na duzej ilosci danych uczacych. Tutaj mozemy zauwazycé,

ze wprowadzenie narzg¢dzia funkcji wrazliwos$ci daje dobre rezultaty predykcji nawet na
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niewielkiej probee danych.

Tab. 2.13 Poréwnanie najlepszych wynikow prognozy uzyskanej za pomoca uproszczonej metody GMDH,

metody uproszczonej i rozszerzonej z funkcjami wrazliwos$ci

L. w
Prognoza Wartqsc uproszczonym w modelu w modelu
rzeczywista modelu GMDH MAM Csimp MAM Cext

Xy 0.3151 0.0815 0.4304 0.3861

Yy 0.2736 0.3398 0.288 0.299

Z7 0.3713 0.2725 0.344 0.3719

Przyklad 2. Analiza procesu o wigkszej ilosci zmiennych

Procesy zachodzace w $wiecie rzeczywistym (fizyczne, chemiczne i inne) zwykle
zaleza od znacznej ilo$ci powigzanych ze sobg zmiennych. W przypadku wiekszej ilosci
zmiennych metoda z funkcjami wrazliwosci réwniez daje pozytywne rezultaty.
Przeanalizujmy zachowanie szeregu o pigciu zmiennych Tab. 2.14 (skorzystano z danych
dostgpnych w zasobach internetowych z dziedziny elektroniki). Prognozg¢ wartosci
kazdego argumentu mozemy wykona¢ korzystajac z czterech funkcji czastkowych (dla

zmiennej X sg to modele X (x,y), X(x, z), X(x, q), X(x,1)).

Tab. 2.14 Szereg czasowy o pieciu zmiennych

Punkt X y ; q r
czasowy
P(0) -466| -202| -881| 1255| -557
P(1) -1362| -336| -945| 1194| -710
P(2) -1297| -448| -1005 181| -658
P(3) -1035| -462| -988| -1735| -659
P(4) -1146| -377| -1010| -2691| -540
P(5) -927| -263| -1005| -3407| -259
P(6) -369| -276| -924| -4000 -43
P(7) 31| -206| -945| -4000 413
P(8) 266 -40| -1030| -2369| 1252

Tworzymy model funkcji czastkowej X (x,y) rozwiazujac uktad rownan postaci
(2.15). Otrzymujemy wspotczynniki WKG nastepujacych wartosci:
ay = —311.02, a; = —10.414, a, = 31.976, a3 = —0.0068, a, = 0.0196, a; = 0.0131.
Nastepnie obliczamy warto$ci poszczegolnych funkcji wrazliwos$ci tego modelu wedtug
(2.21), Tab. 2.15.

Podobne obliczenia wykonujemy dla funkcji Y (y, x), ktéra potrzebna nam jest do
obliczenia przyrostow ddx; oraz ddy; w modelach uproszczonym oraz rozszerzonym.
Otrzymujemy nastepujace wspotczynniki WKG:
by = —1725.9, b, = —9.777, b, = —0.08595, b; = —0.0164, b, = —0.00061, bs = 0.0019,
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oraz warto$ci funkcji wrazliwosci Tab. 2.16.

Tab. 2.15 Warto$ci funkcji wrazliwosci w modelu X (x, y)

Punkt X(x,

czasowy Si((x,y) Si(x'y) sz(x.y) Syg y) S;(y(x.y)
P(0) 3127.101 -3622.65 -2959.89 1602.253 1234.251
P(1) -5100.94 -310.413 -25284.7 | 4433.093 | 6000.434
P(2) -1803.71 1174.56 -22928.9 | 7881.055 | 7618.759
P(3) 2446.749 -121.875 -14601.1 | 8381.317 | 6269.727
P(4) -301.926 -809.07 -17900.8 | 5580.987 5664.9
P(5) 1137.246 -2496.93 -11712.9 | 2716.063 | 3196.699
P(6) 3322.082 -4498.8 -1855.91 2991.207 1335.37
P(7) -419.653 -5004.45 -13.0987 1666.337 -83.7327

Tab. 2.16 Wartosci funkcji wrazliwosci w modelu Y (y, x)

Punkt | gTo® | grom | YO g gTo

czasowy

P(0) 813.1166 -48.2637 -1338.03 -264.478 | 176.1599
P(1) 439.5049 -1285.8 -3702.03 -2259.29 | 856.4187
P(2) -1113.84 -849.915 -6581.39 -2048.79 1087.396
P(3) -1587.26 -320.848 -6999.16 -1304.67 | 894.8537
P(4) -166.117 -692.479 -4660.63 -1599.51 | 808.5292
P(5) 759.4828 -510.661 -2268.16 -1046.59 | 456.2525
P(6) 391.1551 | 56.47642 -2497.93 -165.833 190.5922
P(7) 610.5986 -15.7859 -1391.54 -1.17042 -11.9508

Obliczamy teraz wartosci przyrostow w modelu uproszczonym oraz rozszerzonym

1 poréwnujemy z rzeczywistymi wartosciami przyrostow wzglednych. Wyniki

przedstawione sg w Tab. 2.17.

Tab. 2.17 Wartosci przyrostow czastkowych oraz bezwzglednych w modelu uproszczonym oraz rozszerzonym

dla modelu X(x,y) i Y(y, x)

czp:s?)l\j\fy ddx;™ | ddx{* Ox; ddy;"™ ddy;™ By,

P(0) -0.5127 -0.4163 | 1.922747 -0.19523 -0.1555 0.663366
P(1) 0.002347 -0.7438 -0.04772 -0.24797 -0.5457 0.333333
P(2) -0.09157 -0.6385 -0.202 0.082442 -0.6179 0.03125
P(3) -0.04755 -0.5001 | 0.107246 -0.04394 -0.5346 -0.18398
P(4) -0.1095 -0.2256 -0.1911 -0.22982 -0.2215 -0.30239
P(5) -0.9513 -0.0835 -0.60194 -0.65675 -0.2099 0.04943
P(6) 0.303425 0.3841 -1.08401 0.135148 0.2004 -0.25362
P(7) -2.90608 -3.414 | 7.580645 0.196733 0.0248 -0.80583

Ponownie zauwazamy roznice w  wartosci  przyrostow  czastkowych

I bezwzglednych. Kontynuujemy, wigc obliczenia z wykorzystaniem metody z funkcjami

wrazliwosci.

Analogiczne obliczenia wykonujemy dla pary funkcji

Wspotczynniki WKG wynoszg odpowiednio:

¢o = 615.84, ¢; = —21.318, ¢, = 44.022, c; = 0.0077, ¢, = 0.0536, c5 = —0.040,

oraz

dy = —17226,d; = —30.58, d, = —0.7593, d5 = —0.0124, d, = 0.00143, ds = —0.0041.

X(x,z) oraz
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W Tab. 2.18 przedstawiono poréwnanie warto$ci przyrostow dla modelu Z(z, x).

Tab. 2.18 Wartosci przyrostéw czastkowych w modelu uproszczonym oraz rozszerzonym dla modelu Z(z, x)

Punkt

czasowy d dxgimp dd x:_ext 8x,- d dZ?imp dd Zlgxt 6zi
P(0) -3.82991 0.248765 1.922747 -0.46362 -0.00761 0.072645
P(1) 0.043533 0.011481 -0.04772 -0.07451 -0.04001 0.063492
P(2) 0.024597 0.03496 -0.202 0.019157 0.017929 -0.01692
P(3) 0.096746 0.083129 0.107246 0.005906 0.001752 0.022267
P(4) 0.113787 0.034743 -0.1911 0.022081 0.014885 -0.00495
P(5) -0.12015 -0.09848 -0.60194 0.001494 0.002263 -0.0806
P(6) 0.485381 0.357824 -1.08401 0.058788 0.045986 0.022727
P(7) -3.32558 -2.98811 7.580645 0.035892 0.032631 0.089947

Dla pary funkcji X (x, q) oraz Q(q, x) wspétczynniki WKG wynoszg odpowiednio:

eo = 15414, e; = 37.588, e, = —3.272, e3 = 0.01931, e, = 0.000255, e5 = —0.00181,
oraz

fo = —33028, f; = 7.395, f, = —=73.115, f; = 0.00072, f, = —0.0381, fs = —0.00341.
Oraz dla pary funkcji X(x, r) oraz R(r, X) wspotczynniki WKG wynosza odpowiednio:
go = —21247.1, g, = —22.61, g, = —18.598, g5 = 0.00942, g, = 0.0462, gs = —0.06705,
oraz

hy = 19764.1, h; = 20.555, h, = 19.297, hy = —0.05, h, = —0.0115, hs = 0.0692.

Po wykonaniu tych obliczen otrzymujemy cigg wartosci funkcji wrazliwosci
pierwszego 1 drugiego rzgdu oraz przyrosty czastkowe ddx, ddy, ddz, ddq, ddr
w punktach czasowych P(0), ..., P(7). Wszystkie te zmienne mozna uzna¢ za funkcje
kolejnych krokow czasowych t =0,1,2,3,... (czyli okreSlone sa w dyskretnych
chwilach czasu). Mozna dokonaé ekstrapolacji wartosci kazdej z tych funkcji, aby
uzyskac ich hipotetyczne wartosci w kolejnych chwilach czasu. W tym celu mozna
skorzysta¢, np. z metod interpolacji i ekstrapolacji funkcji wielomianami Lagrange’a lub
Newtona czy innych, np. Sheparda.

Jesli uda si¢ ekstrapolowaé te zmienne na przyszle chwile czasu (cho¢by na kilka
krokow wprzdd), to na podstawie wzorow podobnych do (2.25) i (2.26) czy (2.30)
i(2.31), mozna bytoby prognozowac przyszte wartosci zmiennych X, Y, z, ¢, r w punktach
czasowych P(7), P(8), czy nawet kolejnych, podstawiajac do tych wzordéw
ekstrapolowane wartosci przyrostow czastkowych ddx, ddy, ddz, ddq, ddr.
Sugerujemy, wiec w celu rozwigzania problemu predykcji skorzysta¢ ze wzorow (2.25)
1 (2.26) czy (2.30) i (2.31) zamiast WKG (uproszczonej metody GMDH).

W celu ekstrapolacji wartosci przyrostow czastkowych (na wigcej niz jeden krok

wprzod) korzystamy z funkcji Matlaba: interpl. Dla poréwnania wykorzystuje tez
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algorytm Newtona.

Wyniki ekstrapolacji przyrostow czastkowych nie sg zadowalajace. Rezultaty
obliczen sg rozbiezne w stosunku do rzeczywistych wartosci. Sprawdzamy wyniki
predykcji, ktorg uzyskamy w modelu X(x,y) wykorzystujac wzor (2.25) oraz (2.30)
i obliczone wczesniej wartosci.

Rzeczywista warto$é zmiennej X w punkcie czasowym P(7) wynosi x7¢% = 31.

Warto$¢ prognozowana zmiennej X obliczona za pomocg wzoru (2.25) wynosi:
X(xg,¥6) = %6 + Sa ¥ - ddxe + Sy - ddys = —369 + 3322.08 - (=0.622) +
+(—4498.8) - (—0.473) = —309.68 .

A za pomocg modelu rozszerzonego (2.30):

X (X6, Y6) = X6 + S50 - ddixg + Sy - ddys + 0.5 - S5 - (ddag)? +

2
6

+0.5 - S*FM . (ddyo)? + SX*Y . ddx, - ddy, = —369 + 3322.08 - (=0.17) +

VEé X6Ye6
+(—4498.8) - (—0.24) + 0.5 - (—1855.9) - (—0.17)2 + 0.5 - (2991.2) - ( —0.24)% +
+1335.37 - (—0.17) - (—0.24) = 263.42 .

Rzeczywista warto$é zmiennej y w punkcie czasowym P(7) wynosi y7¢4 = —206.
Warto$¢ prognozowana zmiennej Y obliczona za pomoca wzoru (2.26) wynosi:

Y;(Ve, x6) = ¥ + Sy - ddye + Sy - ddxg = —276 +391.1551 - (—0.473) +
+56.476 - (—0.622) = —496.21.

W modelu rozszerzonym (2.31):

Y;(ve, x6) = ¥ + Sy - ddye + Sy - ddxg + 0.5 S;é(y’x) - (ddye)? +

+0.5 - s)fg(y"‘) (ddxg)? + Sy - ddyg - ddxg = —276 +391.1551 - (=0.24) +
+56.476 - (—0.17) + 0.5 - (—2497.93) - (—0.24)? + 0.5 - (—165.83) - (—=0.17)? +
+(190.59) - (—0.24) - (—0.17) = —446.45.

Natomiast przyszle warto$ci zmiennej X uzyskane w pozostalych modelach

uproszczonych sg nastepujace (Tab. 2.19):

Tab. 2.19 Rezultaty predykcji zmiennej x we wszystkich modelach

Modele uproszczone Modele rozszerzone
Modele | x7°% | X,(x6,¥6) | X7(x6,26) | X;(x6,q6) | X7(x6,76) | Xo(x6,v6) | X7(x6,26) | X7(%6,96) | X7(x6,76)
Rezultaty 31 —309.68 —490.7 —309 —3089.5 263.42 —22.77 —268.4 —2537.3

Dla wybranego zestawu danych, dla zmiennej x, nie uzyskaliSmy zadowalajgcych
rezultatow predykcji. Nie oznacza to jednak, ze metoda jest nieprawidlowa, a jedynie, ze
nie dziata satysfakcjonujaco dla tak dobranych danych, gdyz prawdopodobnie sg one

nieregularne, badz zawieraja szum.
gu , D3 )3
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Inng przyczyng moga by¢ niedoktadnie rozwigzane ukltady rownan nieliniowych,
czy niefortunnie dobrana metoda interpolacji stosowana do wyznaczenia przyszltych
wartosci przyrostow czastkowych oraz funkcji wrazliwosci.

Dla zmiennej y wyniki przedstawiajg si¢ nastepujaco (Tab. 2.20):

Tab. 2.20 Rezultaty predykcji zmiennej y we wszystkich modelach

Modele uproszczone Modele rozszerzone
Modele ygeal Y, Ve xe) | Y2 (Ve,26) Y: (6, q6) Y, ete) | Yo (Ve Xe) Y, Ve 2e) | Y2(Ve q6) Y, (Ver 7o)
rezultaty | —206 —496.2 —1297.4 —237 —2046.3 —446.5 —1175.8 —353.07 —1585.7

W tym przypadku udato si¢ uzyskac rezultat zblizony do wartosci rzeczywistej
w modelu czastkowym uproszczonym Y, (v, ge)-

Podobne obliczenia wykonujemy dla pozostatych modeli. Przyrosty czastkowe
rozszerzonego modelu czastkowego moga by¢ w niektorych punktach czasowych
obarczone pewnym btedem w zwigzku z problemem doboru wlasciwego punktu
poczatkowego obliczen numerycznych. We wszystkich przypadkach, wskutek
wzajemnego wpltywu zmiennych procesu, czastkowe przyrosty zmiennych (czyli
przyrosty, ktére nadajemy odrgbnym zmiennym) istotnie réznig si¢ od rzeczywistych
wartos$ci przyrostow tych zmiennych.

Dla zmiennej z otrzymujemy nast¢pujace wyniki predykcji na jeden krok wprzod

(Tab. 2.21):
Tab. 2.21 Rezultaty predykcji zmiennej z we wszystkich modelach
Modele uproszczone Modele rozszerzone
Modele 2% | Z,(26,%6) | Z,(26,¥6) | Z:(26,q6) | Z7(2676) | Z7(26,%6) | Z;(26,¥6) | Z7(26,6) | Z7(26,7%)
rezultaty | —945 —936.5 —715 —677.6 —886.5 —866.4 —733.8 —1664.6 —913.5

Dla zmiennej g otrzymujemy nastepujace wyniki predykcji na jeden krok wprzod

(Tab. 2.22):
Tab. 2.22 Rezultaty predykcji zmiennej g we wszystkich modelach
Modele uproszczone Modele rozszerzone
Modele 35" | Q,(q6%6) | ©:(qe¥e) | Q:(9e2e) | Q:(9eTe) | @7(qe*e) | Q7(q6¥e) | Q:(qe26) | Q7(qeTe)
rezultaty | —4000] -—3161 —4674.8 —5691.7 —4435.6 | —3888.2 —4215.2 —1099.9 —4186.3

Dla zmiennej r otrzymujemy nastgpujace wyniki predykcji na jeden krok wprzod

(Tab. 2.23):
Tab. 2.23 Rezultaty predykcji zmiennej r we wszystkich modelach
Modele uproszczone Modele rozszerzone
Modele r7°% | Ry(re,Xs) | Ry, ¥6) | Ry(r6,26) | Ry(r,qe) | Ry, %e) | Ry(re,¥e) | Ry(r6,26) | Ry (76, q6)
rezultaty 413 2554.8 —2873.8 —327.88 223.5 2006.3 —2148.5 —147.7 45.88

Trudno jest stosowa¢ znane metody statystyczne w celu badania wzajemnego
wplywu zmiennych na siebie w przypadku tego procesu. Analizujac rozpatrywany
powyzej proces posiadamy jedynie niewielkg ilos¢ danych uczacych, ktére niezbedne sg

do zbudowania poszczegolnych modeli czgstkowych. Dodatkowo, z duzym
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prawdopodobienstwem mozna przypuszczaé, ze zaleznosci miedzy poszczegdlnymi
zmiennymi majg charakter nieliniowy, a narz¢dzia badajace korelacje migdzy zmiennymi
wskazuja jedynie site zaleznosci liniowej (badz jej brak). Wskutek wzajemnego wptywu
zmiennych na siebie, kazdy z modeli czgstkowych (typu (2.25) czy (2.30)) daje odmienne
rezultaty predykcji warto$ci poszczegdlnych zmiennych, nierzadko dosy¢ odlegte od
rzeczywistych, aczkolwiek w kazdym przypadku, co najmniej jeden z modeli dostarczyt
zadowalajace rezultaty (oznaczone kolorem zielonym). Porownujac otrzymane wyniki
z rezultatami uzyskanymi przez uproszczong metode GMDH ponownie zauwazamy, ze
MAMC daje bardziej zblizone do rzeczywistych wyniki. Przypomnijmy, ze klasyczna
metoda GMDH daje zadowalajace wyniki przy znacznej liczbie danych inicjujacych.
Poréwnanie najblizszych wlasciwym, przyktadowych rezultatow dla szeregu z Tab. 2.14

przedstawiono na Rys. 2.4.

Rezultaty prognozy zmiennej x Rezultaty prognozy zmiennej y
T T

Wartosci rzeczywiste zmienne] x Wartosci rzeczywiste zmiennej y
1000 + Model Xixy) + Model Y(y.x)
Model X(x,2, A0 4 Model Y(y.0)

)
+ Model Xx.) S Model Y(y.X)s
500 Model X(x.r) S Model Y(y.0)s

@ Model X(x.y)s + 200« Model GMDH(y,x)
Model X(x,2)s Model GMDH(y.z) *
O] * Model Xx.a)s / + Model GMDH(y.q)
+ E

Model GMDH(x,z)
g / ’
- // 5
E \\/ + .
/ B
- F

Zmienna x

4 5
Punkty czasowe Punkty czasowe

Rezultaty prognozy zmiennej q Rezultaty prognozy zmiennej
T T T

Wartosci rzeczywiste zmiennej r

+ Model R(rx)
Model R(y)

+ Model R(r2)
Model R(r,q)

S Model R(rx)s

& Model R(r2)s

* Model R(r.)s

200017 Model GMDH(r.y)
o - -~ *  Model GMDH(r,z)
@ Model GMDH(,q)

4000 |

Zmienna

Wartosci rzeczywiste zmiennej q

+ Model Q@) B
Model Q(@.y) > /
oo+ Model Q@) i — =
Model Q(q.1) —
2 Model Q@.x)s
-5000 Model Q(q.y)s
= Model Q@.2)s
Model Q(.n)s
-6000 Model GMDH(a,y)
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Model GMDH(q,r) . . . . . . . . . .
) 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 a 5 6 7 8
Punkty czasowe Punkty czasowe

Rys. 2.4 Rezultaty predykeji wartosci zmiennych x, y, g oraz r dla danych z Tab. 2.14
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Poza tym w przypadku metody GMDH brak jest jakiejkolwiek oceny doktadnosci
prognoz uzyskanych przez poszczegolne modele, wiec nawet, gdy ktorys z wynikow jest
bliski rzeczywistemu, to jesteSmy w stanie dokona¢ jedynie oceny rezultatu ex post.
W przypadku naszego modelu proponujemy ocen¢ tej doktadnosci na podstawie
poréwnania wynikoOw prognozy otrzymanych za pomoca konkurujagcych modeli

czastkowych ex ante, wskazujac w ten sposob model, ktérego wyniki przechodza do
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kolejnego kroku prognozy (wyznaczania przypuszczalnej wartosci kolejnego punktu

czasowego).

2.4 Ocena btedow prognozy

Powyzszy przyktad pokazuje, ze w przypadku procesu ztozonego moze dojs¢ do
sytuacji, w ktorej trudno jest oceni¢ stopien wiarygodnosci prognozy konkretnych
zmiennych procesu, gdyz cze$¢ z nich moze by¢ prognozowanych z wystarczajaca
doktadnoscia, a inne nie. W warunkach prognozy za pomoca powyzszej metody nie
korzystamy ze zbioru testowego, za pomocg ktorego moglibysmy ocenic jej doktadnos¢.
W takich warunkach w zasadzie brak mozliwos$ci dokonania oceny bezposredniej. Mozna
natomiast zaproponowaé rozwigzanie posrednie.

Podobne metody posredniej oceny dokladnosci obliczen wykorzystywane sa
w praktyce obliczen numerycznych, w réznorodnych zagadnieniach matematyki
stosowanej (rozwigzywanie uktadéw rownan rézniczkowych), np. podczas oceny
precyzji obliczen kolejnego kroku calkowania w czasie. Stosujemy wtedy pewng metode
predykcji, ktora prognozuje, jaka bedzie wartos¢ poszukiwanej zmiennej na jeden krok
wprzod (np. ekstrapolacje Lagrange'a), a nastgpnie inng metodg, ktora realizuje rolg
korektora, w celu uscislenia wartosci poszukiwanej zmiennej. Im blizsze sobie sg wyniki
obu metod, tym wiarygodno$¢ znalezionego rozwigzania jest wigksza, a bledy
obliczeniowe mniejsze. Podobne postepowanie proponujemy w przypadku naszej
metody.

Przypu$émy, ze mamy dany proces w przestrzeni zmiennych {x, y, z, q, r}. Ocenmy
prognoze dla zmiennej X. W tym celu tworzymy modele czastkowe X (x,y), X(x, z),
X(x,q), X(x,r), za pomocg ktérych uzyskujemy 8 rdéznych wartosci prognozowanych
(4 w modelach uproszczonych i 4 w rozszerzonych). Jezeli te wartosci sa sobie bliskie,
to mozemy mie¢ pewno$¢, ze doktadnos$¢ prognozy jest dobra, natomiast jezeli te
wartosci sg odlegte od siebie (jak w przypadku szeregu z Tab. 2.14), moze to $wiadczy¢
o tym, ze doktadnos$¢ prognozy jest niska.

Kryterium wiarygodnosci rozwigzan moze by¢ $rednica zbioru wartosci tych
rozwigzan, rozumiana jako odlegto$¢ pomiedzy najwyzsza a najnizszg wartoscia.

Dla modeli ze zmienng x (Tab. 2.14) $rednica wynosi wigc:
263.42 — (—3089.5) = 3352.93.

Poza tym, w ten sposéb mozemy rowniez poréwnywac srednice réznych zbiorow,
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tworzonych w celu prognozy ré6znych zmiennych. Dla modeli z pozostatymi zmiennymi

otrzymujemy rezultaty przedstawione w Tab. 2.24.

Tab. 2.24 Poréwnanie $rednic zbiorow prognoz w pierwszym kroku dla kazdej ze zmiennych testowanego
rocesu z Tab. 2.14

Zmienna X Zmiennay Zmienna z Zmienna g Zmienna r
[263.42 — (—3089.5)| |—237.02 — (—2046.4)| |—1664.6 — (=677.6)| |—1099.9 — (=5691.7)| |2554.8 — (—2873.8)|
3352.93 1809.36 987.035 4591.8 5428.7

Oczywiscie im wigkszy rozrzut pomiedzy poszczegdlnymi rezultatami, tym
mniejsze zaufanie do uzyskiwanej prognozy. Poroéwnujac S$rednice zbiordéw
wnioskujemy, ze prawdopodobnie prognoza dla zmiennej z ma wigksza wiarygodnosé
niz dla y czy X, a dla pozostatych zmiennych jest wyjatkowo niezadowalajaca. Jednakze
w przypadku zmiennych q oraz r, na tak niekorzystny wynik, wptyw maja rezultaty
bardzo odleglego od pozostatych pojedynczego modelu. Taki wynik mozna by wczesniej
zidentyfikowac¢ i odrzuci¢ przed ostatecznym dokonaniem wyboru modelu do kolejnego
kroku prognozy.

Za pomocag odlegtosci wyznaczanych pomiedzy poszczegdlnymi rezultatami
prognozy mozemy ocenia¢ posrednia dynamike zmiany doktadno$ci prognozy na
kolejnych jej krokach. Mianowicie, po utworzeniu modeli w postaci WKG, ktoére byty
budowane na probkach z podzbioru Z;,;, wykonujemy jeden krok prognozy dla
wszystkich zmiennych procesu i jej wyniki pordwnujemy z probka z podzbioru Z;,;.
Prognoza zapewne bedzie obarczona pewnym bledem. Jezeli uznamy, ze jest on
dopuszczalny ze wzgledu na ustalone kryterium, obliczamy $rednice uzyskanego zbioru
rozwigzah dla kazdej zmiennej uzyskujac wartosci &85, 87, 87, 87, 8. Nastepnie
wykonujemy prognoz¢ na kolejny krok wprzod, dla nowo uzyskanych warto$ci
i ponownie oceniamy $rednice 6%, 8, 6%, 84, 85. Kontynuujemy ten proces dopoki po
poréwnywaniu uzyskanych warto$ci z probka testowa otrzymujemy zadowalajace
rezultaty prognozy. Ostatecznie, gdy na pewnym kroku czasowym t,, uzyskamy
niezadowalajace rezultaty &7, 8, 8Z,6,1, 5%, wartosci te przyjmujemy jako wskaznik
wyjscia prognozy poza zakres ufnosci. Czyli za kazdym razem, gdy ktéras ze $rednic dla
poszczegdlnych zmiennych przekroczy odpowiednio 8%, &, , 8Z,6,,8% uznamy, ze
wyniki prognozy obarczone sg zbyt duzym btedem.

Podczas prob prognozowania warto$ci szeregu najbardziej prawdopodobna jest
sytuacja, w ktorej wszystkie modele daja nieco roéznigce si¢ rezultaty. Dlatego mozemy
tez obliczy¢ roznice pomiedzy poszczegdlnymi prognozowanymi warto§ciami

zmiennych w kazdym z modeli (A;(X(x,y)s, X(x,z)s), A,(X(x,v)s,X(x,q)s),
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A;(X(x,y)s, X(x,q)s), ..., Tab. 2.25), a nastepnie wykorzystujac np. miare odlegtosci

euklidesowej badz/i jakiej$ innej metryki (np. Canberra) w celu poréwnania rezultatow,

sprawdzi¢, ktoremu modelowi pozostale sa najblizsze.

Tab. 2.25 Odleglo$ci pomiedzy warto$ciami uzyskanymi w kazdym modelu ze zmienna X

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,7)s | X(x,y) X(x, z) X(x,q) X(x, 1)
X(x,y)s 0 | 181.0091 | 0.659016 | 2779.832 573.103 | 286.9107 | 41.28301 2227.66
X(x,z)s | 181.0091 0 | 181.6681 | 2598.822 754,112 | 467.9197 | 222.2921 | 2046.651
X(x,q)s | 0.659016 | 181.6681 0 | 2780.491 | 572.4439 | 286.2516 | 40.62399 | 2228.319
X(x,7)s | 2779.832 | 2598.822 | 2780.491 0 | 3352.934 | 3066.742 | 2821.115 | 552.1716
X(x,y) 573.103 754.112 | 572.4439 | 3352.934 0 | 286.1923 | 531.8199 | 2800.763
X(x,z) | 286.9107 | 467.9197 | 286.2516 | 3066.742 | 286.1923 0 | 245.6276 | 2514.571
X(x,q) | 41.28301 | 222.2921 | 40.62399 | 2821.115 | 531.8199 | 245.6276 0 | 2268.943
X(x,1) 2227.66 | 2046.651 | 2228.319 | 552.1716 | 2800.763 | 2514.571 | 2268.943 0
Obliczamy warto$ci metryk dla kazdego modelu (Tab. 2.26, Tab. 2.27).
Tab. 2.26 Porownanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej X w kazdym modelu
Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,@)s | X(x,1)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q9) | X(x,1)
Odleglos¢ | 5015 | 34417 | 3625 7150 | 4547.09 | 40316 | 3674.6 | 5808.4
Euklidesa
Odleglos¢ | .53 | 03919 | 05206 | 01942 | 0561 | 03519 | 0.4747 | 0.2054
Canberra
Tab. 2.27 Poréwnanie warto$ci odleglo$ci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej y w kazdym modelu
Modele | Y(y,x)s | Y(y.2)s | Y(y.q)s | Y(y,")s | Y(y,x) | Y(y,2) | Y(¥.q) | Y(y,7)
Odleglos | 1872 | 20102 | 2687.6 | 35546 | 22735 | 18689 | 24491 | 2507.4
Euklidesa
Odleglos¢ | - 1556 | 05057 | 03328 | 03904 | 05122 | 05218 | 05044 | 0.4985
Canberra

Z Tab. 2.26 i Tab. 2.27 wynika, Zze modele ze zmienng X sg najbardziej skupione

wokot modeli X(x, y)s, X(x,q)s, natomiast ze zmienng y wokot modeli Y (y, z)s oraz

Y(y,z). Podobne czynnosci wykonujemy dla pozostatych zmiennych procesu

(Tab. 2.28 — Tab. 2.30).

Tab. 2.28 Porownanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej z w kazdym modelu

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,1r)s | Z(z,x) Z(z,y) |Z(z,q) | Z(z,1)
Odleglos¢ | 45 1022 | 1086.6 | 839.95 | 849.08 | 992.1 | 2253.8 | 833.691
Euklidesa

Odleglos¢ | 5115 | 07809 | 0.756 0.832 0.814 | 0.7663 | 0.492 | 0.8164
Canberra
Tab. 2.29 Poréownanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegblnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej  w kazdym modelu

Modele | Q(q.x)s | Q(q.y)s | Q(q,2)s | Q(q.r)s | Q(q,x) | Q(q.y) | Q@2 | Q(q.7r)
OdlegloS¢ | 1504 | 4151 | 61481 | 38466 | 35595 | 36557 | 87318 | 3637.8
Euklidesa

OdlegloS¢ | 659 | 0759 | 0644 | 07799 | 078 | 0814 | 0258 | 0.794
Canberra
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Tab. 2.30 Porownanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra

oszczegolnych modeli dla prognozowanych wartosci zmiennej r w kazdym modelu

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglos¢ | o001 5 | 92653 | 4902.2 | 493022 | 7647.9 | 7594.05 | 485659 | 4866.9
Euklidesa

Odleglos¢ |\ | 03706 | 02615 | 0276 0.34 0.3581 | 0.357 | 0.4034
Canberra

Warto$ci wyznaczonych odlegto$ci moga stuzy¢ za miarg btedu. Jesli ich wartos¢
nie przekracza zadanej apriorycznie granicy bledu, to uwazamy, ze wszystkie modele
czastkowe sa dopuszczalne. Na biezacym kroku prognozy wybieramy sposrod nich ten
model, do ktorego wszystkie inne s najblizsze, uznajac go za najbardziej doktadny. Takie
podejscie ma te przewage nad klasyczng metoda GMDH, Ze po pierwsze, nie tworzymy
ztozonych modeli aczac ze soba poszczegdlne modele czastkowe, jak to si¢ robi
w metodzie GMDH (komplikuje to istotnie proces obliczeniowy i jego sterowanie), po
drugie, porownujac modele czastkowe ze sobag w pewien sposdb oceniamy poziom biedu
prognozy na kazdym kolejnym kroku.

Jesli warto$¢ biedu przekracza dopuszczalng granicg, to przebudowujemy
wszystkie modele czgstkowe, tworzac ponownie czastkowe modele regresyjne na
podstawie WKG (jak w metodzie GMDH).

Mozemy rowniez obliczy¢ zwykla (arytmetyczng) Srednig wszystkich uzyskanych
dla kazdej zmiennej rezultatow 1 wskaza¢ modele dajace wyniki najbardziej do tej
$redniej zblizone (Tab. 2.31).

Tab. 2.31 Wartosci §rednich rezultatéw prognozy dla kazdej zmiennej rozpatrywanego procesu

Srednia arytmetyczna Najblizszy Odpowiadajacy
Modele .- : 59

warto$ci modelu §redniej rezultat mu model
X —845.5 354.8 X;(xq,26)S
y —954.76 221.05 Y, (Yo, Z¢)
z —924.25 10.7 Z,(Zg,7¢)
q _3919.1 30.88 Q7(QG' x6)
r —83.426 64.318 R, (¢, Z¢)

Wyniki moga by¢ zaburzone poprzez wystapienie pojedynczych, bardzo odlegtych
od rzeczywistych wartosci. Wptywaja one na wielko$¢ $rednicy, tym samym juz na
samym poczatku okreslajg stopien niepewno$ci prognozy dla poszczegolnych
zmiennych. Biorac pod uwage wyznaczone miary odleglosci wskazujemy model, ktory
wedlug obranych kryteriéw powinien by¢ najkorzystniejszy, majac na uwadze, ze wyniki
prognoz sg niepewne. (Tab. 2.32).

Do dalszych obliczen wybieramy modele (wartosci), ktére wskazane zostaty przez

powyzsze obliczenia, jako najkorzystniejsze i powtarzamy procedure.
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Tab. 2.32 Wykaz modeli, ktére wybrano jako najkorzystniejsze dla kazdej ze zmiennych, wedlug obranych

kryteriow
Zmienna X y z q r
Wybor X(x,2)s Y(y,z) Z(z,1) Q(q,y) R(,q)
Rzeczywisty | X (x,z), Q(q,x),
. Z ) y R 1] Il
najlepszy X(x,y), Y(y,q)s Z(sz,?; Qa,m), R(Erqa?;
model X(x,q) ' Q(q,y) '

Srednice dla poszczegdlnych zmiennych w kolejnym kroku przyjmuja znacznie

wicksze (gorsze) niz w poprzednim kroku wartosci (Tab. 2.33).

Tab. 2.33 Porownanie $rednic zbiorow prognoz w drugim kroku dla kazdej ze zmiennych testowanego procesu

zTab2.14
Zmienna x Zmiennay Zmienna z Zmienna g Zmiennar
|-18121.8 — (—153.5)| [13920.5 — (—29728.5)| | |—2005.1 — (—850.98)| |723.86 — (—34657.4)| |—41993 — (10.831)|
17968.2 43649 1154.16 35381.3 52824.7

Mozemy przypuszczaé, ze prognozy dla punktu czasowego P(8) okazg si¢ jeszcze

mniej wiarygodne niz dla poprzedniego. Jednak nadal sa duzo korzystniejsze niz

W uproszczonej metodzie GMDH.

Tab. 2.34 Porownanie warto$ci odleglo$ci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej X W kazdym modelu

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,1)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x, 1)
Odleglos¢ | /oo 1 | 20089 | 19532.8 | 16362.7 | 16308.4 | 20561.4 | 176893 | 15770.9
Euklidesa
Odleglo$¢ |, 1 -1c | 01985 | 02263 | 0365 | 03997 | 05558 | 04029 | 0.3515
Canberra

Tab. 2.35 Poréwnanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegblnych modeli dla prognozowanych wartosci zmiennej y w kazdym modelu

Modele | Y(y.x)s | Y(¥,2)s | Y(y.@s | Yy,1)s | Y(y,x) | Y(y.2) | Y(y.q@ | Y1)
OdlegloS¢ | o)) 7 | 389824 | 443303 | 800607 | 49023.8 | 38874 | 43887 | 63559
Euklidesa
Odleglos¢ | 3009 | 05019 | 03718 | 02824 | 0511 | 05046 | 03268 | 0.184
Canberra

z w kazdym modelu

Tab. 2.36 Porownanie wartosci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegblnych modeli dla prognozowanych wartosci zmiennej

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,7)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z, 1)
Odleglo$¢ | 000 0 | 19952 | 11679 | 24697 | 15959 | 12836 | 2033 | 15154
Euklidesa
OdlegloS¢ |, 2007 | 07649 | 07471 | 05614 | 06802 | 07412 | 06178 | 0.7322
Canberra

g w kazdym modelu

Tab. 2.37 Poréownanie warto$ci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych warto$ci zmiennej

Modele | Q(q,x)s | Q(q,y)s | Q(q,2)s | Q(q,1)s | Q(q,x) | Q(q,y) | Q.2 | Qg1
OdlegloS¢ | o057 | 70006.9 | 45074 | 44897.7 | 4ss91 | 77755 | 50381 | 43736.4
Euklidesa
Odleglos¢ |, 1 1g 0.206 | 05042 | 05077 | 0.6071 | 0.2478 | 03991 | 0.572
Canberra

Miary odleglosci bardzo dobrze identyfikujag warto$ci najbardziej odlegte

w kazdym modelu. Natomiast, przy tak niskiej wiarygodnosci modeli odzwierciedlonej

w zwigkszonej warto$ci $rednic kazdego modelu, trudno spodziewaé si¢ precyzyjnego
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wskazania modelu najlepszego (Tab. 2.34 — Tab. 2.38). Zbadajmy jeszcze najmniejsza

odlegtos¢ od sredniej wynikow dla kazdego z modeli (Tab. 2.39).

Tab. 2.38 Porownanie warto$ci odleglosci euklidesowej oraz liczonej za pomoca metryki Canberra
oszczegolnych modeli dla prognozowanych wartosci zmiennej r w kazdym modelu

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglos¢ | 19057 | 111701 | 711515 | 53508.6 | 59016.7 | 87125 | 54158 | 54075.5
Euklidesa
Odleglos¢ |, 5137 | 01816 | 0.22656 | 01175 | 0.4466 | 0.2087 | 06055 | 0.6125
Canberra

Mozemy tez zauwazy¢, ze model, ktory w pierwszym kroku obliczen nie byt

najlepszy, w kolejnym kroku daje korzystne rezultaty.

Tab. 2.39 Warto$ci Srednich rezultatéw prognozy dla kazdej zmiennej rozpatrywanego procesu w drugim kroku
rognozy

Srednia arytmetyczna Najblizszy Odpowiadajacy Najlepszy
Modele .- a g :
warto$ci modelu $redniej rezultat mu model rzeczywisty model
x —4830.7 346.45 Xg(x7,17) X(x,z)s, X(x,z)
y —4977.4 546.5 Y5 (y7,27) Y,9), Y, q)s
z —1235.7 11.829 Zs(z7,q97)s Z(z,y),Z(z,y)s
q —10398.9 6335.9 Qs(q7,X7)s Q(q,2)s, Q(q,x)
r —6808.4 6019.5 Rg(15,q,)s R(r,z),R(r,q)

Niestety na drugim kroku prognozy nie mozemy juz liczy¢ na wskazania
wybranych przez nas metryk. Mozemy teraz przesung¢ zakres badanych przez nas
punktow czasowych i wykona¢ analogiczne obliczenia dla nowych warto$ci w celu proby
uchwycenia ewentualnych regularno$ci badanego szeregu czasowego.

Dzigki zastosowaniu funkcji wrazliwosci uzyskujemy tez dodatkowe informacje
dotyczace badanego szeregu, ktore badaczowi-ekspertowi dajag wiedz¢ na temat
wzajemnej zaleznosci poszczegdlnych zmiennych szeregu pomagajac w jego analizie.
Jest ona tym bardziej utatwiona, gdy badacz zna charakter (dziedzing) badanego zbioru,
czyli opiera si¢ tez na swojej wiedzy i doswiadczeniu a nie tylko na narzedziu
matematycznym.

Przyktadowe wykresy funkcji wrazliwosci rézniczkowej, oraz potwzglednej
(uzywanej w naszych

Rys. 2.5 —Rys. 2.8.

obliczeniach) dla danych z Tab. 2.14 przedstawiaja

Im wyzsza bezwzgledna warto$¢ funkcji wrazliwosci, tym wigkszy wplyw
zmiennej, wzgledem ktorej jest liczona na warto§¢ zmiennej gtownej. Wartosci bliskie
zeru oznaczaja brak wptywu. Bardzo wysokie wartosci funkcji wrazliwosci mogg tez
niestety dawac¢ odlegte wyniki predykcji, gdy warto$ci przyrostow czastkowych nie

zostang znalezione z nalezyta doktadnoscia.
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Rys. 2.5 Wykres rozniczkowych funkeji wrazliwosci I i II rzedu dla modelu ze zmienng z
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Rys. 2.6 Wykres pétwzglednych funkcji wrazliwosci I i II rzedu dla modelu ze zmienng z
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Rys. 2.7 Wykres rozniczkowych funkcji wrazliwosci | i II rzedu dla modelu ze zmienng r
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Rys. 2.8 Wykres pétwzglednych funkcji wrazliwosci I i I rzedu dla modelu ze zmienng r
Najlepszy rzeczywisty model ze zmienng z to Z(z,y), Z(zy)s (funkcje

wrazliwos$ci przyjmuja wysokie wartosci), a ze zmienna r to R(r, z), R(r, q).
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2.5 Wygladzanie analizowanych danych

Analiza danych pomiarowych otrzymanych w wyniku przeprowadzanych
eksperymentdw jest czgsto ucigzliwa, a czasami wrgcz niemozliwa do wykonania
rowniez ze wzgledu na szumy, ktore zawieraja te dane. Moga by¢ one spowodowane
licznymi czynnikami zewng¢trznymi, ale réwniez czutos$cig urzadzen pomiarowych.
Laczny wptyw tych czynnikéw sprawia, ze wykres otrzymanych pomiarow jest
obarczony dodatkowymi zaktoceniami. Prawidlowo przeprowadzona analiza wstgpna
(tzw. pre-processing) takich danych, oparta na algorytmach filtrowania, powinna
umozliwi¢ otrzymanie mniej lub bardziej uog6lnionych trendéow analizowanych danych.
Natomiast dodatkowy szum, ktorym obarczone s3a pomiary, powinien zostaé
wyeliminowany. Oznacza to, ze analizowanie pozbawionych szumu danych jest
zdecydowanie tatwiejsze, a ostateczne wyniki bardziej wiarygodne. [73]

Obecnie mamy do dyspozycji wiele technik umozliwiajacych filtrowanie
(wygtadzanie) danych. Zadne z nich jednak nie moga byé¢ traktowane w sposob
uniwersalny, tzn., ze wymagaja dobierania odpowiednich parametrow w zalezno$ci od
typu analizowanych danych i wystepujacych w nich zaktocen. Niejednokrotnie, nawet
w przypadku takich samych pomiaréw z ré6znymi parametrami wejSciowymi, zachodzi
konieczno$¢ doboru innych algorytméw filtrowania. Problem filtrowania danych jest
w rzeczywistosci problemem aproksymacji punktow pomiarowych. Cze$¢ z nich
umozliwia uzyskanie bardzo doktadnego dopasowania krzywej przefiltrowanej do
przetwarzanego modelu danych. Jednakze doktadno$¢ otrzymywanych wynikow
okupiona jest wysokim kosztem obliczen, a w przypadku duzej liczby punktéw
pomiarowych takze bardzo dlugim czasem obliczen. Inne cechuje duza szybkosc¢
dziatania, jednakze brak jest mozliwos$ci ustalenia wlasciwego warunku stopu algorytmu.
Natomiast w wypadku mniej zaktéconych danych, przy zbyt duzej liczbie iteracji, metoda
zwroci zbyt uogo6lnione wyniki, powodujac, iz dalsza analiza tych danych jest mato
wiarygodna. Na ostateczne wyniki filtrowania niematy wptyw ma wigc tez po prostu
intuicja osoby filtrujacej dane.

W metodzie MAMC filtrowanie (wygtadzanie) danych mozna zastosowac na etapie
ekstrapolowania wartosci wyznaczonych przyrostow czastkowych. Na nielicznym
zbiorze probek danych inicjujacych, jakie mamy do dyspozycji, czesto obserwujemy
szum na pojedynczym punkcie czasowym. W przypadku wyznaczania przyrostow

czastkowych w modelu rozszerzonym szum moze by¢ spowodowany btednymi
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obliczeniami na etapie rozwigzywania ukladu rownan nieliniowych (niemoznosci
znalezienia dokladnego rozwigzania, zle dobranego punktu poczatkowego metody.)

Stosujemy metody wygtadzajace na etapie ekstrapolacji wartosci przyrostow
czagstkowych do wszystkich zmiennych badanego powyzej Szeregu czasowego
(Tab. 2.14). Wybieramy kilka dostepnych w pakiecie Matlab metod z roéznymi
parametrami probujac uzyskaé jak najdoktadniejsze rezultaty. Metoda rlowess — metoda
regresji lokalnej uzywajaca liniowe]j metody najmniejszych kwadratow (pierwszego
stopnia), rloess — metoda regresji lokalnej uzywajaca liniowa metod¢ najmniejszych
kwadratow (drugiego stopnia), moving — metoda srednich kroczacych.

Dla modelu X(x,y) (Y(y,x)) rezultaty wygladzania wartoSci przyrostow

czastkowych ddx przedstawiajg si¢ nastepujaco (Rys. 2.9):

05 T T T
* Dane oryginalne
0ff — Wygladzone algorytmen 'owess' .

+ Dane oryginane

—— Wygladzone algorytmem 'moving'

Rys. 2.9 Poréwnanie wynikéw réznych sposobéw wygladzenia wartosci przyrostow czastkowych ddx modelu
X(x,y)

Dla przyrostow ddy uzyskujemy wyniki (Rys. 2.10):

05

*  Dane oryginalne
— Wygladzone algorytmem ‘lowess'

T T
*  Dane oryginalne
—— Wygladzone algorytmem ‘moving

Rys. 2.10 Poréwnanie wynikow roznych sposobow wygladzenia warto$ci przyrostow czastkowych ddy modelu
Y(y,x)

Mimo, ze efekty ekstrapolacji po wygladzeniu danych nadal odbiegaja od rzeczywistych
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wartosci, to ostateczne wyniki predykcji uzyskane z ich zastosowaniem wykazaty
zwigkszenie doktadno$ci w porownaniu z wynikami bez zastosowania wygtadzenia. Stad
tez w naszych obliczeniach bg¢dziemy stosowa¢ metody wygladzania. Na podstawie
badan eksperymentalnych wybrano metode rlowess w celu wygtadzenia otrzymywanych
rezultatow przyrostow czastkowych.

Funkcje wrazliwo$ci mozemy ekstrapolowaé w podobny sposob jak przyrosty
czastkowe, gdyz ich warto$ci uzyskane dla poszczegdlnych punktow czasowych tworza
pewien szereg czasowy. Jednakze stosowanie pewnych przyblizen na etapie wygtadzania
tych danych, a nastgpnie ich ekstrapolowania zwigkszytoby niepewno$¢ predykeji,
dlatego tez przyszie wartosci funkcji wrazliwosci obliczamy ze wzorow (2.21),
podstawiajac w miejsce wspotczynnikéw WKG ay, a4, ..., as, poczatkowo wyznaczone
warto$ci, a w miejsce zmiennych, ich predykowane wartosci w kolejnym punkcie
czasowym.

Funkcje wrazliwos$ci mozna wykorzysta¢ w celach predykcyjnych rowniez w inny
sposob, stosujac je w rownaniach stanéw, za pomocag ktérych mozna prognozowaé
warto$ci samych przyrostow (czastkowych czy pelnych) poszczegdlnych zmiennych.

Tym samym prognozowac¢ te wtasnie warto$ci zmiennych (Rozdziat 3.).
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przestrzeni stanéw

3 Rozwigzanie problemdéw analizy zachowania sie obiektow,
sterowania nimi oraz ich prognozy w przestrzeni stanow

3.1 Ogolne cechy rownan standow obiektow

Jak juz wspomniano w Rozdziale 2. rozprawy, badany obiekt mozna formalnie
rozpatrywac jako ,,czarng skrzynke”, a zmienne charakteryzujace zachowanie si¢ obiektu
podzieli¢ na dwie grupy (zmienne ,,wejsciowe” 1 zmienne ,,wyjsciowe”), ktore
odzwierciedlajg zwigzki przyczynowo-skutkowe pomiedzy nimi. W teorii identyfikacji
systemOow [1], [63], taki sposob formalizacji opisu zachowania si¢ obiektow jest
nazywany modelem wejscie-wyjscie. Takie podej$cie do badanych proceséw zostato
przyjete w Rozdziale 2. (patrz Rys. 2.2), w formie regresyjnych zalezno$ci zmiennych
procesu {x;(ty4+1), X2(tn41), s Xn(ty4+1)}, oOkreslonych w punkcie czasowym ty.,q
(zmienne te rozpatrywane sg jako zmienne ,,wyj§ciowe” czarnej skrzynki), od zmiennych
{1 (tn), x5 (ty), -, xn(ty)}, okreslonych w poprzednim punkcie czasowym (zmienne
»wejsciowe”). W pewnych przypadkach podczas badania zachowania si¢ obiektow
wygodniej jest wprowadzi¢ do modelu matematycznego dodatkowe zmienne,
charakteryzujace ,,wewnetrzne” cechy badanych obiektow, takie jak np. czestotliwo$ci
wlasne obiektu czy inne. Rownania zawierajace zmienne wejsciowe, wyjSciowe oraz
zmienne standw, w teorii identyfikacji systemoéw nazywane sg roOwnaniami wejscie-Stany-
wyjscie, lub po prostu réwnaniami (modelami) stanéw obiektu [1], [63].

Jak wiadomo [1], [63], w teorii identyfikacji systemow metody bazujace na
narzgdziu matematycznym réwnan standw, tradycyjnie nazywane s3 metodami
identyfikacji w przestrzeni stanéw. Wazng przewaga tych metod jest ich uniwersalnos¢,
w tym sensie, ze stosowane s3 do badan zarowno liniowych, jak 1 nieliniowych modeli
obiektow. Korzys$cig przedstawienia modeli matematycznych w przestrzeni stanéw jest
to, ze pozwalaja okresli¢ ciag charakterystyk dynamicznych badanych obiektow, np.
takich, jak sterowalno$¢ obiektow, ich obserwowalnos$¢, czestotliwosci wiasne, stabilnos¢
1 inne. Tak wiec, ze wzgledu na cechy modeli standw, te ostatnie s3 waznym narzedziem
matematycznym do rozwigzania tez problemow danej rozprawy.

W tym rozdziale proponujemy podej$cie do badania dynamicznych charakterystyk
proceséw, ich sterowania oraz prognozowania w przestrzeni stanOw, rozwijane na
podstawie modyfikacji czastkowych modeli regresyjnych opisanych w poprzednim
rozdziale danej rozprawy.

Jak wiadomo [63], pojecie stanu jest pojeciem fundamentalnym, ktore nie moze
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zosta¢ okres$lone za pomocg bardziej ,,podstawowych” kategorii, podobnie, jak pojecie
»Zbioru” w matematyce. Daje to podstawy do wyboru zmiennych stanow wedtug uznania
badacza, jednak pod warunkiem, ze wybrane zmienne standéw i rownania tworzone z ich
wykorzystaniem spetniajg pewne warunki. W teorii identyfikacji systeméw warunki te
zostaly podzielone na dwie kategorie: warunki determinizmu zachowania si¢ obiektow
podlegajacych symulacji matematycznej oraz warunki dotyczace bezposrednio rownan
stanow.

Niezaleznie od tego, jaki sens fizyczny maja zmienne wejsciowe, wyjsciowe oraz
zmienne stanéw, w teorii identyfikacji systemOw wspomniane zmienne formalnie
rozpatrywane sa jako ,sygnaly”, co jednak nie wplywa na ogdlny charakter
przedstawionych definicji oraz wynikow badan. Warunki determinizmu zachowania si¢
obiektu przewiduja, ze zachowanie to w ogdlnosci moze zosta¢ opisane matematycznie,
chociaz niekoniecznie jedynie za pomoca rownan standw. A mianowicie, obiekt ten moze
zosta¢ odniesiony do kategorii obiektow deterministycznych, jesli jego zachowanie
spetnia nastepujace warunki [63] (dalej literami pogrubionymi oznaczamy odpowiednie
wektory):

1. Dla danego obiektu istnieje klasa funkcji czasowych wv(t), nazywanych
dopuszczalnymi funkcjami wejscia, ktore opisuja sygnaty podawane na wejsciu
obiektu (moga to by¢ nie tylko sygnaty jako takie, ale rowniez zewngtrzne
wzbudzenia lub oddziatywania réznego pochodzenia, ktore powinny zostaé
wzigte pod uwage podczas analizy obiektu).

2. Dla kazdej chwili czasu t mozna skorzysta¢ z pewnego zbioru zmiennych X,
ktorego elementy x(t) opisujg zmiany standw badanego obiektu w czasie
(zmienne te, jak juz wspomniano powyzej, nalezg do kategorii zmiennych stanéw
obiektu).

3. Kazdej parze v(t), x(t) odpowiada co najmniej jedna funkcja czasu, nazywana
funkcja wyjscia y(t), oraz dla kazdej chwili czasu t' >t w X, istnieje
pojedynczy element x(t).

Aby mozna bylo uzna¢ pewne rOéwnania zawierajgce zmienne wejsciowe,
wyjéciowe oraz zmienne stanow za model standw, powinny spelnia¢ nastepujace
wymagania [63]:

1. Jesli v1(t) iv,(t) todopuszczalne funkcje wejsciowe, wtedy:

v3(t) = v1(t), t < to;
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v3(t) = v,(t), t > to,
powinna by¢ réwniez funkcja wejsciowa.

2. Przyszte warto$ci zmiennych wyj$ciowych nie zaleza od charakteru osiggania
przez dany obiekt jego biezacego stanu. Stan obiektu w chwili biezacej oraz
biezace 1 przyszie wartosci jego wejS¢ w sposob jednoznaczny okreslajg biezace
i przyszte wartosci jego wyjs¢. Dlatego dla kazdego x(t,), nalezgcego do X, ,
oraz dla dopuszczalnych funkcji wejsciowych v4(t), v, (t) (gdzie v1(t) = v, (t)
przy t > t,) dowolna funkcja wyjsciowa, odpowiadajaca x(t,), oraz v4(t), jest
identyczna do dowolnej funkcji wyjsciowej, odpowiadajacej x(ty) i v, (t) przy
t > t,.

3. Jesli okreslone sg poczatkowe stany obiektu i wejscie v(t), t = t,, to wyjscie
y(t), t = t, jest okreslone w sposob jednoznaczny.

Przedstawione wyzej trzy warunki mozna zapisaé w postaci dwoch rownan

wektorowych, nazywanych réwnaniami stanow:

x(6) = flx(to); v(to, O], (3.1)
y(to, 1) = glx(to); v(to, D], 3.2)
gdzie f i g to jednoznaczne funkcje wektorowe. Z roéwnania (3.2) wynika, ze sygnat
wyjsciowy y na odcinku czasowym (t,,t) jest jednoznaczng funkcjg sygnalu
wejscioweg0 v na tym odcinku oraz stanu na poczatku tego odcinka. A ponadto,
z rownania (3.1) wynika, Ze stan na koncu odcinka jest jednoznaczng funkcja stanu na
poczatku odcinka.

Tak wigc, wybor zmiennych wejsciowych, wyjsciowych oraz zmiennych standow
uwarunkowany jest wiasciwosciami réwnan stanéw oraz zmiennych wchodzacych
w sktad tych rdwnan. Ze wzgledu na obecno$¢ zmiennych standw, proces podlegajacy
symulacji mozna formalnie przedstawi¢ w formie obiektu, ktérego zachowanie si¢ jest
opisywane za pomocg trzech grup zmiennych wektorowych:
wektorem wejsciowym  v(ty, t) = [v,(to, t), ..., Vp(to, t)], wektorem wyjsciowym
y(to, t) = [y1(to, t), ..., Y (to, t)] oraz wektorem stanow x(ty) = [x;(tg), ..., xs(to)],
przy czym rozmiary tych wektorow zasadniczo mogg si¢ roznic.

Korzystajac, wigc z terminologii teorii systemow, relacje (3.1) — (3.2) mozna
formalnie rozpatrywac jako réwnania opisujace zachowanie si¢ obiektu przedstawionego
W postaci ,,czarnej skrzynki” (ignorujac jej architekture) z n sygnatami wejsciowymi,

m sygnatami wyjSciowymi oraz S zmiennymi stanow (Rys. 3.1).
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vi(tg,t) —— —>  yi(tot)
va(te, t) —»  x3(E0), x2(tp), ., %5 (E0) — ¥t 1)
vp(to, t) —» —> Ynltot)

Rys. 3.1 Przedstawienie badanego procesu w formie obiektu, ktorego stany opisywane sg za pomocg trzech grup
zmiennych wektorowych: wektora sygnaléw wejsciowych v(to, t), wektora sygnaléw wyjsciowych y(tg,t) oraz
wektora stanéw x(&;)

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Z przedstawionej wyzej analizy mozemy wyciaggnaé dwa wnioski. Po pierwsze,
spetnienie warunkow determinizmu jest wystarczajagcym warunkiem tego, aby dla danego
obiektu mozna bylo wybra¢ zmienne stanow tak, aby byly spetnione réwniez warunki
roéwnan w przestrzeni stanéw (np. w szczegdlnym przypadku zmienne wejsciowe moga
by¢ identyfikowane rowniez jako zmienne stanéw danego obiektu). Oraz, po drugie,
w przypadku, gdy warunki determinizmu nie s spetnione, zachowanie si¢ tego obiektu
z reguly nie moze zosta¢ opisane przez jakikolwiek model matematyczny, bowiem
warunki determinizmu odpowiadaja warunkom immanentno$ci modelu (patrz np. [1]).
Dlatego, bez ograniczenia og6lnosci otrzymanych w danej pracy wynikow, mozemy
uznaé, ze procesy podlegajace badaniom, zawsze spetniaja warunki determinizmu,
a rOwnania stanow, ktérymi bedziemy si¢ postugiwac dalej, spetniajag wspomniane wyzej
warunki modeli stanow.

Zmienne stanow obiektu mozna interpretowaé, jako minimalne informacje
o obiekcie niezbedne do okreslenia przysztych wartosci jego zmiennych wyjsciowych
1 zmiennych stanéw przy znanych wartosciach zmiennych wejSciowych w chwili
biezacej. Okolicznosci te wskazujg na celowos$¢ postugiwania si¢ rOwnaniami stanow
W rozwigzywaniu rowniez problemow postawionych w danej pracy.

Modele standow moga by¢ przedstawione w postaci schematow strukturalnych
odzwierciedlajacych wzajemne zwiazki migdzy zmiennymi, wchodzacymi w sktad tych
modeli. W zaleznosci od postaci rownan stanow, mamy rézne schematy strukturalne.
Rozpatrzymy trzy schematy: 1) dla ukladu liniowych réwnan stanéw; 2) dla uktadu
nieliniowych rownan stanéw oraz 3) dla uktadu nieliniowych dyskretnych réwnan stanow
W przyrostach.

1. Ukiad liniowych rownan stanow. Jesli zachowanie si¢ badanego obiektu pozwala

na opis w postaci liniowych zalezno$ci migdzy zmiennymi, to uktad roéwnan
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(3.1) — (3.2) mozna przedstawic¢, jako uktad liniowych rownan roézniczkowych

i algebraicznych [63]:

Cé—: = A(t)x(t) + B(t)v(t) (3.3)
y(t) = C(®)x(t) + D(Ov(L) (3.4)

gdzie A(t), B(t), C(t), D(t) to macierze ze statlymi lub zmieniajagcymi si¢ w czasie
elementami. Elementy macierzy A(t) sa tymi parametrami, ktore okreslaja wzajemne
zalezno$ci miedzy zmiennymi stanow (w teorii systemow [63] pokazano rowniez, ze
wlasnie za pomoca elementoéw tej macierzy mozna okresli¢ cigg dynamicznych
charakterystyk badanego obiektu, inwariantnych® w stosunku do sygnatow
zewnetrznych, w tym czgstotliwosci whasnych i innych). Elementy macierzy B(t)
okreslaja wptyw sygnatow wejSciowych na warto$ci zmiennych stanéw. Elementy
macierzy C(t) okreSlaja wplyw zmiennych stanéw na wartosci zmiennych
wyjsciowych, a elementy macierzy D(t) odzwierciedlaja bezposredni wplyw
sygnatldéw wejsciowych na wartosci sygnalow wyjsciowych, je§li obiekt ma
bezposrednie zwigzki wejs¢ i wyjs¢. Modelowi stanéw (3.3) — (3.4) odpowiada
schemat strukturalny pokazany na Rys. 3.2 [63]. Przebieg procesu dynamicznego
w czasie zalezy nie tylko od wartosci wymuszen w danej chwili, ale rowniez od
warto$ci tych wymuszen w przesztosci. Mozna, wigc powiedzie¢, ze proces (uktad)

dynamiczny ma pamig¢, w ktorej sa gromadzone skutki przesztych oddziatywan.

A 4

D(t)

dx +

g @® t
v(t) B(t) dt I x o + y(t)

\ 4

\ 4

A(t)

Rys. 3.2 Schemat strukturalny odpowiadajacy modelowi stanéw (3.3) - (3.4)
Zrédlo: [63]

2. Uklad nieliniowych réwnan stanéw. Roéwnania stanow (3.1) — (3.2) w ogdélnym

przypadku mogg odzwierciedla¢ zaréwno liniowe, jak i nieliniowe zalezno$ci

® W teorii sterowania ukfad, w ktorym sygnat na wyjéciu nie zmienia si¢ pod wplywem zaktécenia.
W kontekscie takiego uktadu mowi si¢ tez o sterowaniu inwariantnym
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mig¢dzy wchodzacymi do nich zmiennymi. Ponadto zalezno$ci czasowe moga by¢
przedstawione zaré6wno jako funkcje cigglej zmiennej czasowej, jak i dyskretnej
zmiennej czasowej. W ostatnim przypadku uwaza si¢, ze zmienne te okreslone sg
w dyskretnej chwili czasu (np. podczas eksperymentalnych pomiaréw tych
zmiennych) to, t1,ty, ..., ty, ty4+1, - Zbiory parametrow okreslone w dyskretnej
chwili czasu nazywamy probkami i przypisujemy im odpowiednio numery: 0, 1, 2,
..., N, N+1, ... . Modele zawierajace zmienne okreslone w dyskretnej chwili czasu

przyjmuja postac dyskretnych rownan stanow [1], [63]:

X(NT +T) = f[x(NT); v(NT)], (3.5a)
y(NT) = g[x(NT); v(NT)], (3.6a)
lub w uproszczonych oznaczeniach:
x(N +1) = flx(N); v(N)], (3.5b)
y(N) = g[x(N); v(N)], (3.6b)

przy czym przyjmujemy, ze f i g to jednoznaczne, ciaglte, w ogblnym przypadku
nieliniowe funkcje czasowe, a T — pewien dyskretny odczyt z chwili czasu
(w przedstawionych rdwnaniach przewiduje si¢, ze odczyty czasowe realizowane
sg w rownych odstepach czasowych T), N —to numer dyskretnej chwili czasu (czyli
numer probki). Zauwazmy, jednak, ze warunek jednakowych odstepéw czasowych
miegdzy kolejnymi probkami nie jest obowigzkowy dla naszych badan, bowiem
w uzywanych w danej pracy rownaniach regresyjnych mamy zmienne okreslone
jedynie na poprzedniej probce, wiec nie ma znaczenia, jakie odstgpy czasu byly
wczesnie;j.
Niech zmienne stanow badanego procesu beda oceniane na probkach N i N + 1,
wowczas wektory standw zawieraja N zmiennych okre§lonych na tych probkach:
x(N) = {x1(tn), x2(tn), ooy X (B} 1 X(N + 1) = {23 (b1, X2 (Ensa)s s Xn ()}
Ponadto, niech zmiennymi wyj$ciowymi y(N) sa kombinacje liniowe zmiennych
stan6w, wowczas rOwnania stanow beda miaty posta¢ [44]:

x(N +1) = flx(N); v(N)] 3.7

y(N) = Cx(N) (38)

Danemu modelowi odpowiada schemat strukturalny na Rys. 3.3, [44].
. Uklad nieliniowych dyskretnych rownan stanow W przyrostach. Jesli po prawej
stronie (3.7) funkcja wektorowa f jest funkcjg rozniczkowalng wzgledem swoich

argumentéw w otoczeniu punktu ty, to na podstawie nieliniowego uktadu rownan
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mozna otrzymac przyblizenie liniowe tego uktadu w otoczeniu punktu t, stosujac
wzor Taylora; wynikiem tego przyblizenia bedzie linearyzowany w otoczeniu
punktu t, uktad rownan stanéw w przyrostach [1]:
5x(N +1) = fL(N)8x(N) + £, (N)Sv(N); (3.9)
Sy(N) = C5x(N). (3.10)

Blok zatrzyman
jednostkowych

x(N) | | Przetwornik | Przetwornik | Blok zatrzyman
ieliniowy f - liniowy | jednostkowych
S| nie
v(N) x(N +1) y(N + 1) y(N)

Rys. 3.3 Schemat strukturalny modelu stanéw (3.7) - (3.8)
Zrodio: [43]

Mozna przedstawi¢ pewng odpowiednio§¢ miedzy uktadem réwnan standéw
(3.3) — (3.4) oraz uktadem réwnan w przyrostach (3.9) — (3.10). Istotnie, wektorowi x(t)
uktadu (3.3) — (3.4) odpowiada wektor §x(N) uktadu (3.9) — (3.10), wektorowi v(t)
odpowiada wektor v(N), wektorowi dx/dt odpowiada wektor 6x(N + 1), wektorowi
y(t) odpowiada wektor &y(N), macierzy A(t) odpowiada macierz f3(N), oraz
macierzy B(t) odpowiada macierz f,'(N). Dalej skorzystamy z tych podobienstw przy
budowie metod analizy badanych procesow tworzonych na podstawie réwnan
w przyrostach. Tak wigc, modelowi stanow (3.9) — (3.10) odpowiada schemat
strukturalny pokazany na Rys. 3.4.

6v(N) 6x(N +1) BI . 16x(N) Sy(N)
' ok zatrzyman -
fo'(N) A jednostkowych M @
+
fx'(N) |

Rys. 3.4 Schemat strukturalny modelu stanéw w przyrostach (3.9) — (3.10)
Zrédlo: Opracowanie wlasne
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3.2 Zwiazek rownan stanéw w przyrostach z czagstkowymi modelami
regresyjnymi

Mozemy sformutowaé nastgpujacy problem: wyrazi¢ wspoOlczynniki réwnan
stanow w przyrostach (3.9) — (3.10) poprzez wspotczynniki czastkowych modeli
regresyjnych rozpatrywanych w Rozdziale 2. W tym celu przeanalizujemy wybrane dwa
czastkowe modele regresyjne postaci (2.5), wprowadzajac dla utatwienia oznaczenia,
z ktorych korzystamy w biezacym rozdziale:

X =ag+ a;x + a,y + azx? + a,y? + asxy; (3.12)
Y = by + byy + byx + b3y? + byx? + bsyx, (3.12)
gdzie X i Y — to prognozowane wartosci zmiennych X i y w kolejnym punkcie czasowym
ty+1, X1y — warto$ci zmiennych X i y w poprzednim punkcie czasowym ty,.
Zapiszmy rownania (3.11) —(3.12) w przyrostach:
86X =ay + a;(x + 6x) + ay(y + 8y) + ag(x + 6x)% + as,(y + 6y)? + ag(x +
5x)(y + 8y) — [ag + a1 x + ayy + azx? + a,y? + asxy] = (a; + 2azx + agy):  (3.13)
8x + (ay + 2a,y + asx) - 6y + az(6x)? +a,(8y)? + as6x8y ;

8Y = (by + 2b3y + bsx) - 6y + (b, + 2byx + bsy) - 5x + b3(6y)? + by (6x)? +
+bsbxby.

(3.14)

Teraz po porownaniu wspotczynnikow przy przyrostach &6x oraz dy
w (3.13) — (3.14) ze wzorami dla funkcji wrazliwosci, ktore otrzymaliSmy

w Rozdziale 2. (skorzystamy z definicji roézniczkowej funkcji wrazliwosci okreslone;

wzorem (2.9), czyli S,’:i = %), mamy:

5X = S¥8x + S¥8y +255(5x)% + 5% (8y)? + S¥,6x5y; (3.15)

8Y = SY8y + SY8x + 282 (8y)? + 8L (5x)% + SL, 6x8y. (3.16)

Lub w postaci macierzowej otrzymujemy:

1, 1
sx1_[S¥ Sy 6x [ES;(Z 55;(2 Sv)c(y] (6")2
)=l o [6y]+ P 6?2 | (3.17)
S 75 35y Siy|1(6x)- (87)

Mozna wigc zauwazy¢, ze miedzy réwnaniami (3.9) i (3.17) jest pewna

odpowiednio$¢, a mianowicie:
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_16%]. _[x]. == .
6x(N+1)—[6Y ; 5x(N) = 5y], fx(N)—lS}C/ st|
2 (3.18)
' ész %SJ)'(Z S’i(y. (6X)2
fy(N): 1.y 1.y Y ,6U(N): (63’)
25 357 Say (6x) - (6y)

Z rownania (3.17) wynika wazny wniosek. Znajgc czastkowe przyrosty 8x i y na
poprzedniej probce N, mozemy obliczy¢ czastkowe przyrosty tych zmiennych na kolejnej

probce, mamy wiec do czynienia z prognoza przyrostow.

3.3 Prognoza za pomoca rownan stanéw w przyrostach

Na poczatku nalezy si¢ zastanowié, co nalezy rozumie¢ przez 8x oraz 8y z (3.17),
(3.18). Czy sa to przyrosty czastkowe ddx 1 ddy na poprzedniej probce N, wtedy §X
oraz §Y oznaczaja czgstkowe przyrosty ddx i ddy nakolejnej probce (N + 1). Jezeli tak
jest, to otrzymane wzory mozna zastosowac¢ do prognozowania tychze wartosci. Jednakze
przyrosty dx i 8y oraz 6X i 6Y moga oznacza¢ zupehie inne wielkosci. By¢ moze
przyrosty te maja sens nie czastkowych, a pelnych czy wzglednych przyrostow tychze
zmiennych. W tym celu przeprowadzimy eksperymenty liczbowe. Kazda mozliwos¢ jest

prawdopodobna 1 uzyteczna.

3.3.1 Prognoza stanéw w przyrostach dla szeregu generowanego za pomoca
wzoréw matematycznych

Przeanalizujmy przypadek, w ktorym 6X oraz §Y oznaczajg przyrosty czastkowe
obliczane za pomocg ukladu réwnan nieliniowych ((2.30) i (2.31)). Obliczenia

wykonujemy na zbiorze danych Tab. 3.1.

Tab. 3.1 Szereg czasowy o0 trzech zmiennych, ktérych dane wygenerowano za pomoca wzoréw matematycznych

Punkty
X y z
czasowe
P(0) 1.21 | 0.51076 | 1.424456
P(1) 1331 | 0.577159 | 1.517032
P(2) 1.4641 | 0.652189 | 1.601241
P(3) 1.61051 | 0.736974 | 1.671262

P(4) 1.771561 | 0.832781 | 1.71972
P(5) 1.948717 | 0.941042 | 1.737606
P(6) 2.143589 | 1.063378 | 1.714393
P(7) 2.357948 | 1.201617 | 1.63849
P(8) 2.593742 | 1.357827 | 1.498261

W celu zilustrowania zagadnienia wybieramy model Z(z,x). Po rozwigzaniu
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uktadu réwnan ze zmiennymi X i Z otrzymujemy wartoSci przyrostow ddx 1 ddz
(Tab. 3.2). Dla poréwnania obliczamy réwniez wartosci przyrostow wzglednych dla
zadanego szeregu. Okazuje si¢, ze nie odbiegaja one znacznie warto$ciami od przyrostow

czastkowych. Tym samym dalsze wyniki obliczen dla obu rodzajow przyrostow sa

podobne.
Tab. 3.2 Tabela zawierajaca wartosci przyrostow czastkowych ddx oraz ddz w modelu Z(z, x)
P(1) 0.090909 0.1| 0.067894 0.06499
P(2) 0.090909 0.1| 0.061137 0.05551
P@3) 0.090909 0.1| 0.052615| 0.043729
P(4) 0.090909 0.1| 0.041763| 0.028995
P(5) 0.090909 0.1| 0.027772| 0.010401
P(6) 0.090909 0.1| 0.009423| -0.01336
P(7) 0.090909 0.1| -0.01721| -0.04427
P(8) 0.090909 0.1| -0.04935| -0.08558

Rozwigzania rownan nieliniowych nierzadko bywaja obarczone bledem, dlatego
sprawdzamy, jak dokladne wyniki otrzymali§my. Podstawiamy w tym celu obliczone
warto$ci przyrostow czastkowych i wartosci funkcji wrazliwosci modelu Z(z, x)

ponownie do wzoru typu (2.30). Uzyskane wyniki przedstawione zostaty na Rys. 3.5.

Poréwnanie warto$ci zmiennej z

1651~

Wiasciwe z
*  Wartos¢ z wmodelu Z(z,x) | 7|

Wartosci zmiennej z

c r c r c
1 2 3 4 5 6 7
Punkty czasowe

Rys. 3.5 Poréwnanie rzeczywistych warto$ci zmiennej z oraz uzyskanej w modelu Z(z, x)
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Resztka rozwigzania ukladu réwnan liniowych jest bliska zeru. Za pomoca
narzedzia Matlaba fsolve znaleziono bardzo doktadne rozwigzania uktadéw réwnan dla
poszczegbdlnych punktéw czasowych. Nastepnie wykorzystujac uzyskane rezultaty
stosujemy wzory (3.15) oraz (3.16) wstawiajgc W miejsce 6X i 8Y wartoSci przyrostow
czagstkowych ddx 1| ddz (oraz, dla poréwnania — wartosci przyrostow wzglednych)
modelu rozszerzonego oraz warto$ci funkcji wrazliwosci dla modeli X(x,2) i Z(z,x)

1 rozwigzujemy ponownie uktad réwnan nieliniowych. Po jego rozwigzaniu znajdujemy
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wartosci przyrostow éx i 6z, Tab. 3.3.

Podobnie, jak powyzej — sprawdzamy doktadnos$¢ rozwigzan (resztke rozwigzania).

Bardzo podobne rezultaty uzyskujemy dla przyrostoéw wzglednych.

Tab. 3.3 Wartosci przyrostéw 8x oraz 8z dla modeli X(x,z) i Z(z,x)

casows | %F | 8
P(1) | 0.090909 | 0.070886
P(2) | 0.090909| 0.063561
P@B) | 0.090909 | 0.054298
P(4) | 0.090909| 0.042494
P(5) | 0.090909| 0.02729
P(6) | 0.090909 | 0.007419
P(7) | 0.090909| -0.01909

Przystepujemy do sprawdzenia wzoru (3.15), ktory wskazuje, ze przyrost 6z 0znacza

przyrost czastkowy na probce N, podczas gdy §Z oznacza czastkowy przyrost ddz na

kolejnej probee (N + 1). Wyniki poréwnania przedstawione sg na Rys. 3.6.

Wartosci przyrostow

E

Wartosci &
Wartosci 8

z
z (w poprzednim punkcie czasowym)

c
1 15

c
2

c c
2.5 3

c c c c c
3.5 4 4.5 5 5.5

Punkty czasowe

6

Rys. 3.6 Poréwnanie warto$ci przyrostéw 6z w poprzednim punkcie czasowym z wartoSciami przyrostow 6Z
w biezacym punkcie w modelu Z(z, x)
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Dzigki uzyskanej dokladnosci mozemy prognozowaé warto§ci przyrostow

czastkowych na przyszla chwilg czasu, tym samym prognozujac wartosci szeregu.

Czyli, znajac wartosci przyrostow 86X i1 6Z, znamy tez wartos¢ 6x i 6z w kolejnym

punkcie czasowym.
5Xs = 0.0909, §x, = 0.0909, §Z, = —0.01721, 6z, = —0.01721.

Znajac warto$ci przyrostoOw oraz wartosci rozniczkowych i poétwzglednych funkcji

wrazliwosci obliczamy wartosci § X, oraz 6Z.

Sty = Fr(N) = |

SHX7,Z7 = f:’y(N) =

1.1
1.223

33-10712),

—0.234

29-107*% -9-107'2 795-10715
0.037

0.0733 —-0.072
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Otrzymujemy wigc:
85X, =1.1-0.0909 + 0 (—0.01721) + 0 (0.0909)%? + 0 - (—0.01721)? +
+0-0.0909 - (—0.01721) = 0.099.
8Z, =1.223-(—0.01721) + (—0.234) - 0.0909 + 0.037 - (—0.01721)? +
+0.0733 - (0.0909)% + (—0.072) - 0.0909 - (—0.01721) = —0.042.

Rzeczywista wartosé 62764 = —0.049.

Obliczamy warto$¢ zmiennej X podstawiajac uzyskane wartosci przyrostow
czastkowych oraz funkcji wrazliwosci do wzoru typu (2.30).

X7 = 2144‘,

5507 = 2.358; 557 ~ 0, S50 0, 17 = 0; S5 =~ 0,
xg = 2.114 4+ 2.358 - 0.099 + 0 - (—0.042) + 0 - (0.099)* + 0 - (—0.042)? +
+0-(—0.042) - 0.099 = 2.34
xpe4 = 2.358
Nastgpnie obliczamy warto§¢ zmiennej z podstawiajagc uzyskane wartosci

przyrostow czastkowych oraz funkcji wrazliwosci do wzoru typu (2.30).

z; = 1.7144,

§7) = 2.0979; S = —0.504; S = 0.109; S = 0.337; S = —0.264.
zg = 1.7144 + 2.0979 - (—0.042) + (—0.504) - 0.099 + 0.109 - (—0.042)% +
+0.337 - (0.099)2 + (—0.264) - (—0.042) - 0.099 = 1.581

Natomiast rzeczywista wartos¢ z3°* = 1.638.

|1.638—1.7144]
1.638

Blad wzgledny predykcji wynosi jedynie = 0.0466.

Dla zadanego powyzej szeregu, charakteryzujacego si¢  znacznymi
regularno$ciami, mozna byto rowniez wykorzysta¢ przyrosty wzgledne (ktorych wartosci
s bardzo bliskie przyrostom czastkowym).

Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 3.6, wartosci przyrostow 6z niemalze pokrywaja si¢
z warto$ciami przyrostow 8Z (wartosci przyrostow 6z w nastepnym punkcie czasowym).
Otrzymujac wigc wartosci przyrostow czastkowych, mozemy wyznaczy¢ prognoze
wartosci poszczegdlnych zmiennych szeregu na jeden krok wprzéd. Musimy jedynie
zidentyfikowa¢ charakter przyrostow 6xi1 8z (czy sg to przyrosty wzgledne,
bezwzgledne, czy czastkowe w modelu uproszczonym czy rozszerzonym na poprzednim
kroku czasowym). Wtedy bez koniecznosci obliczania wartosci prognoz w kazdym
z mozliwych modeli i dokonywania wyboru najbardziej prawdopodobnego modelu

poprzez analiz¢ odleglosci (metryki) pomigdzy poszczegdlnymi rezultatami jesteSmy
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w stanie prognozowaé¢ wartosci zmiennych szeregu. Charakter przyrostow dxi &z
badamy poréwnujac poszczegdlne wartosci, jednocze$nie w ten sposdb wybieramy
model, dla ktérego poréwnanie przyrostow okazuje si¢ korzystniejsze.

Dla powyzszego przykladu wartosci dx1 6z sa odpowiednimi przyrostami
czgstkowymi dla zmiennej x oraz z. W przypadku modelu ze zmienng y (Z(z,y)),

poréwnanie przyrostow nie wypadto az tak korzystnie (Rys. 3.7).

0.1

Warto$é § Z
*  Warto$¢ 8 z (w punkcie czasowym

0.06

Warto$ci przyrostow
o
R

. . : . .
1 2 3 4 5 6 7
Punkty czasowe

Rys. 3.7 Poréwnanie wartosci przyrostow 6z w poprzednim punkcie czasowym z wartoSciami przyrostow 87
w biezgcym punkcie w modelu Z(z,y)
Zrédio: Opracowanie wlasne (Matlab)

3.3.2 Prognoza stanéow w przyrostach dla szeregu odwzorowujacego
zaleznoSci fizyczne
Zastosujemy powyzszy schemat obliczen dla szeregu o znacznie bardziej
skomplikowanych wiasno$ciach. Dane wykorzystane w obliczeniach pobrane zostaty
z ogblnodostepnych zrodet zasobow internetowych. W celu ilustracji wybieramy szereg
o0 trzech zmiennych, Tab. 3.4.

Tab. 3.4 Szereg czasowy o trzech zmiennych.

Punkty

czasowe X y £
P(0) 1.6643 4.0362 6.9496
P(1) 1.7672| 4.3238| 7.2398
P(2) 1.8092 4.3153 7.5156
P(3) 1.8566| 4.1618| 7.8968
P(4) 1.9977| 3.9617| 8.6687
P(5) 2.1454 3.7198 8.9401
P(6) 2.0683| 3.5165| 8.4801
P(7) 2.2091 3.24 8.6287
P(8) 2.3371| 3.2235| 8.6201

Do badan wybieramy model X (x, y). Po rozwigzaniu uktadu rownan nieliniowych

typu (2.30) i (2.31) ze zmiennymi X I y otrzymujemy wartosci przyrostow Tab. 3.5. Dla
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poréwnania korzystamy z metody Newtona-Ralphsona i metod dost¢gpnych w pakiecie

Matlab (funkcja fsolve).

Tab. 3.5 Warto$ci przyrostéw czastkowych ddx oraz ddy w modelach X(x,y) i Y(y, x)

Punkty | ddx L3 ddy CLy
Newton- Newton-
czasowe fsolve fsolve
Ralphson Ralphson
P(l) 0.262927 | 0.017085| 0.139656 0.02468
P(2) 0.161574 | 0.002567 | 0.053906| -0.00893
P(3) 0.054146 -0.013| 0.020249 | -0.03922
P(4) 0.065437 | 0.065437| -0.04018| -0.04018
P(5) 0.159809 -0.22097
P(6) 0.007783 | 0.007783| -0.01117| -0.01117
P(7) -0.03621 0.012574

Sprawdzamy, jak duzym bledem obarczone =zostaly obliczenia. Resztka

rozwigzania w przypadku modelu X(x,y) jest rozna od zera z uwagi na niedoktadnie
znalezione rozwigzania w punktach czasowych P(5) oraz P(7). Dla modelu Y (y, x)
warto$¢ resztki jest bliska zeru. W Tab. 3.5 kolorem zielonym oznaczono doktadniejsze
rozwigzania dla poszczegdlnych punktéw czasowych.

Nastepnie, wykorzystujac uzyskane wyniki stosujemy wzory (3.15) oraz (3.16)
wstawiajac w miejsce 86X 1 §Y wartosci przyrostow czastkowych modelu rozszerzonego
oraz wartosci funkcji wrazliwosci dla modelu X (x, y) i Y (y, x) i rozwigzujemy ponownie
uktad rownan nieliniowych. Po jego rozwigzaniu znajdujemy warto$ci przyrostow 6x
oraz 8y (Tab. 3.6).

Obliczenia okazaty si¢ doktadne z wyjatkiem punktu P (5), przystepujemy wigc do
sprawdzenia wzoru (3.15), ktéry wskazuje, ze przyrost x oznacza przyrost czastkowy
na probce N, gdy 68X oznacza czgstkowy przyrost ddx na kolejnej probce (N + 1).
Wyniki poréwnania przedstawione sg na Rys. 3.10 oraz Rys. 3.11.

Tab. 3.6 Warto$ci przyrostéw 8x oraz 8y dla modeli X(x,y) i Y(y, x)

casowe | % |8
P(1) | 0.332786| 0.391987
P(2) | 0.235888| 0.13796
P(3) | 0.170313| 0.145651
P(4) | 0.042161| -0.04029
P(5) | 0.062366| -0.09372
P(6) -0.01087 | 0.016019
P(7) | 0.042183| -0.03871

Na Rys. 3.8 oraz Rys. 3.9 przedstawiono wyniki sprawdzenia rezultatow obliczen uktadu
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Rys. 3.8 Sprawdzenie dokladnosci obliczen nieliniowego ukladu réwnan ze zmiennymi 8x oraz 8y

Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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Rys. 3.9 Sprawdzenie dokladnosci obliczen nieliniowego ukladu réwnan ze zmiennymi éx oraz 8y

Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Dokonujemy prognozy wartosci przyrostow czastkowych na przyszie chwile czasu,

tym samym prognozujac wartosci szeregu.

0.3 T T T T T T T T

Wartosci & X

0.25]- Wartosci & x (w poprzednim punkcie czasowym)
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Wartosci przyrostow
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5.5

Rys. 3.10 Poréwnanie wartosci przyrostéw éx w poprzednim punkcie czasowym z warto$ciami przyrostow 6X

w biezacym punkcie
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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Rys. 3.11 Poréwnanie wartosci przyrostow 8y w poprzednim punkcie czasowym z wartoSciami przyrostow

8Y w biezacym punkcie
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Znajac warto$ci przyrostow 6X i 6Y, znamy tez warto$¢ 6x i 8y w kolejnym
punkcie czasowym.
6Xe = 0.007783, 6x; = 0.007783, §Ys = —0.01117, 6y, = —0.01117.

Znajac warto$ci przyrostoOw oraz wartosci rézniczkowych i pétwzglednych funkce;ji
wrazliwosci obliczamy warto$ci § X, oraz 6Y;.

3.819 5.168 |.
17.571 15.4564"

8.885 —8.0325 -0.5365
—23.828 60.63 —2.844 I

S’x7,y7 = f.;C(N) =

Sy, = Fy(N) =
Otrzymujemy wigc:
85X, = 3.819-0.007783 + 5.168 - (—0.01117) + 8.885 - (0.007783)? + (—8.0325) -
(—0.01117)2 4 (—0.5365) - 0.007783 - (—0.01117) = —0.0284.
Rzeczywista wartos¢ §X57¢% = —0. 036.
8Y, =17.571-(—0.01117) + 15.4564 - 0.007783 + (—23.828) - (—0.01117)2 +
+60.63 - (0.007783)% + (—2.844) - (—0.01117) - 0.007783 = —0.075.
Rzeczywista warto$¢ 5Y7 ¢4 = 0.018219.

SYOY) = 7899550 = 18174, K = 38.007; 5% = =99.328; 537 = -39,
x; = 2.0683;

Xg = 2.0683 +7.899 - (~0.0284) + 18.174 - (~0.075) + 38.007 - (—0.0284)* +
+(=99.328) - (=0.075)2 + (—3.9) - (—0.0284) - (—0.075) = —0.05545.

x5 = 2.209.

S, = 61.787;5, ) = 31.968; S/ = —294.65; S = 259375, = —20.684.

y, = 3.5165,
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yg = 3.5165 + 61.787 - (—0.075) + 31.968 - (—0.0284) + (—294.65) - (—0.075)2 +
+259.37 - (—0.0284)2 + (—20.684) - (—0.075) - (—0.0284) = —3.52.
ygeal = 3.24.

Mimo, ze wartos$ci przyrostow 6X pokrywaja si¢ z uzyskanymi przyrostami 8x, to
ze wzgledu na wzajemny wplyw zmiennych x i y, uzyskane przez nas rezultaty predykcji
warto$ci tych zmiennych nie sa zadowalajace. Przyktad ten wskazuje wyraznie na sitg
zwigzku poszczeg6lnych zmiennych.

Nie oznacza to jednak, ze idea prognozy w przyrostach jest btedna lecz, ze dziata
dla szeregdbw wykazujacych wigksze regularnosci. Na rezultaty naszych badan moga
wplywac tez niedoktadnosci w rozwigzywaniu uktadu rownan nieliniowych.

Wykorzystamy teraz fakt, ze wartosci przyrostow mozemy przedstawi¢ za pomoca
rownan stanéw postaci (3.17). Wtedy mozliwe jest wykorzystanie dostepnych dla tej
postaci rownan filtréw prognozujacych przyszie wartosci stanow tak przedstawionego

procesu (przyrostow), odrzucajacych szumy procesu (np. filtr Kalmana).

3.4 Prognozowanie wartos$ci przyrostow z uzyciem filtru Kalmana

Filtr Kalmana jest ciekawym narzedziem, ktore w poréwnaniu do ,,zwyklych
filtrow”, przepuszczajacych przez siebie dane nic o nich nie wiedzac, oparty jest na
modelu danego zjawiska. Aby mozliwe bylo jego zastosowanie, nasz proces powinien
dac¢ si¢ opisac za pomocg réwnan standw postaci (3.17). To algorytm, ktéry wykorzystuje
szereg pomiarow dokonywanych w czasie, zawierajagcych szum i niedoktadnosci i tworzy
oszacowania wartosci zmiennych rzadzacych ewolucja procesu w czasie. Dziala
rekurencyjnie na strumieniach danych wejsciowych w celu uzyskania statystycznie
optymalnego oszacowania parametréw sterujacych systemem.

Filtr ten mozna zastosowa¢ do prognozowania tychze wartosci. Algorytm, zgodnie
z ktorym dziata filtr Kalmana (FK), dzielimy na dwie fazy (etapy). Pierwszy etap zwany
jest predykcja a drugi korekcja. Podczas predykcji bazujac jedynie na poprzedniej
warto$ci stanu X wyznaczana jest nowa wartos¢ stanu X oraz jej kowariancja. Wartosci te
wyznaczane sg bez korzystania z informacji ze $wiata zewngtrznego, s one, wigc niejako
przewidywane na podstawie rownan stanu, za pomocg ktorych opisaliSmy nasz system.

Zasymulujmy, zatem dziatanie pewnego systemu wykorzystujgc FK na danych

z Tab 3.1. Sprawdzamy przypadek, w ktorym 6X oraz §Y oznaczajg przyrosty czgstkowe
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obliczane za pomoca ukladu réwnan nieliniowych ((2.30) i (2.31)). Sprawdzamy jak
doktadng odpowiedz systemu na jeden krok wprzéd mozemy uzyskac¢ (obliczajac
przysztg warto$¢ przyrostu). Czy mozna za pomocg FK znalez¢ warto$¢ przyrostu, ktory
nastepnie wykorzystamy do znalezienia warto$ci zmiennej szeregu w przysztym punkcie
czasowym. Nalezy zauwazy¢, ze mimo, iz pewne systemy jesteSmy w stanie przedstawié
za pomoca réwnan stanow postaci (3.17), to nie zawsze da si¢ je symulowaé za pomoca
FK.

Dla danych z Tab. 3.1 rozszerzonych o warto$ci zmiennej q uzyskujemy
nastepujace rezultaty.

4= a; +az-6x+as- 8y a2+a4-6y+a5-6x| as Qa as|

. 1o
= by + by 8y +bs-6x by +b,-6x+bs -8y c=y 3

» 7 T by by bs
Gdzie ay,...,as, by, ..., bs, t0 wspotczynniki WKG uzywane do obliczenia wartosci
funkcji wrazliwosci, 6x i 8y to warto$ci przyrostow w biezacej chwili czasu.
Odpowiedzi systemu dla kilku punktow czasowych przedstawione sg na Rys. 3.12.
Na tym 1 nastgpnych rysunkach przedstawiamy odpowiedzi FK wyznaczajace wartosci

na jeden punkt czasowy wprzod na podstawie wartosci z punktu poprzedniego.

0.13F | 7 Wiasciwe wartosci 8x i
Odpowiedz FK
£ o012p Zaszumione warto$ci 5x B
2

2 o011 |

0.1 -
0.09 £

1 2 3 4 5 6 7 8

Punkty czasowe

0.14 T T T T T T

— Wiasciwe wartosci dy
Odpowiedz FK
Zaszumione warto$ci 8y

Wyjscie

0.12 bt

0.11

1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 3.12 Odpowiedz FK na przyrosty czastkowe w modelu X(x,y) i Y(y, x)
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Stosujac uzyskane rezultaty do wzoru (2.30) otrzymujemy prognoze dla punktu

czasowego P(7):
Sy = 21436, 5% & 0, S5 ~ 0, S ~ 0; S5 ~ 0.
8X = 0.1265; §Y = 0.13

x; = 2.1436 + 2.1436-0.1265 + 0- (0.13) + 0 - (0.1265)% + 0+ (0.13)? +

114



Rozwigzanie problemow analizy zachowania si¢ obiektow, sterowania nimi oraz ich prognozy w
przestrzeni stanéw

+0-(0.1265) - 0.13 = 2.415.

Rzeczywista warto$é x5¢* = 2.36.

$,27) = 1.069; {7 = -0.00665; 57 = —0033; 5> = -0.01; S5 = 0.0055.
y, = 1.063 + 1.069 - 0.13 + (—0.00665) - (0.1265) + (—0033) - (0.13)2 +

+(—=0.01) - (0.1265)% + 0.0055 - (0.1265) - 0.13 = 0.643.

Rzeczywista wartosé y7¢* = 1.202.

Dla modelu Z(z, x) otrzymujemy nastepujacg odpowiedz FK (Rys. 3.13):

S, =1.063; 5, = -0.00019; " = -0.00033; 57,7 = 31075,

Sy¥? = —4-1075,

6Y = —-0.013; 6Z = —0.012.

y; = 1.063 + 1.063 - (—0.013) + (—0.00019) - (—0.012) + (—0.00033) - (—=0.013)? +
+(3-107°) - (=0.012)?> + (—4-1075) - (—0.013) - (—0.012) = 1.05.

Rzeczywista warto$é y7¢4 = 1.201.

O. 15 T T T T T T
0.1r A
2 0.05F !
O
2,
>
= 0 Wiasciwe wartosci dy
0.05F Odpowiedz FK 4
Zaszumione warto$ci dy
_0. 1 T T T r r r
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe
0.15 T T T T T T
Wiasciwe wartosci 6z
0.1f Odpowiedz FK 7
2 e Zaszumione warto$ci 5z
2 0.05- Tom——— g
S —
or \\\ N
\\\\\
_005 r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8

Punkty czasowe

Rys. 3.13 Odpowiedz FK na przyrosty czastkowe w modelu Y (y,z) i Z(z,y)
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

ST = 1.829; 5747 = —0.382; S5 = 0.1668; S = —0.257; 5,7 = —0.224.
z; = 1.714 + 1.829 - (—0.012) + (—0.382) - (—0.013) + (0.1668) - (—0.012)2 +
+(=0.257) - (—0.013)% + (—0.224) - (—0.012) - (—0.013) = 1.697.

Rzeczywista wartosé z7¢% = 1.63.

Sytuacje dla modelu Z(z, q) (Q(gq, z)) przedstawia Rys. 3.14.
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Wiasciwe wartosci 6z
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2 005 — .
= T
—
of — g
005 r r r r r r
2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe
Ol T T T T 13 T
008F—nu .
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2 0061 T |
= Wiasciwe wartosci 5q \\\\
0.04 Odpowiedz FK \\ b
Zaszumione wartosci 5q o
002 T T T r r r
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Rys. 3.14 Odpowiedz FK na przyrosty czastkowe w modelu Z (z,q9) 1 Q(q,2)
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

7% = 2.535; 57 = —1.089; SE#P = 0.1176; SE*P = ~2.086; S57V = 0.71.
6Z = 0.0352; 6Q = 0.0445.

7, = 1.714 + 2.535 - (0.0352) + (—1.089) - (0.0445) + (0.1176) - (0.0352)2 +
+(—2.086) - (0.0445)% + (0.71) - (0.0352) - (0.0445) = 1.752.

s34 = 1.94; 597 = 0.571; 54 = —2.088; ST = 0117, 5547 = 0.72.

q, = 2.778 + 1.94 - (0.0445) + (0.571) - (0.0352) + (—2.088) - (0.0445)2 +
+(0.117) - (0.0352)2 + (0.72) - (0.0352) - (0.0445) = 2.88.

Rzeczywista warto$é q5¢% = 2.84.

Obserwujac odpowiedzi FK na wej$cia w postaci przyrostow mozemy oceni¢, dla
ktorej zmiennej i w ktérym modelu uda nam si¢ doktadniej przewidzie¢ przyszta wartosé
zmiennej. Ze wzgledu na wzajemny wptyw zmiennych na siebie, rezultaty prognoz nieco
si¢ od siebie r6znig. Porownujac wyniki prognozy zmiennej z w modelu ze zmienng
y oraz q (Rys. 3.13, Rys. 3.14), zauwazymy wyrazne roznice w doktadnosci odpowiedzi
generowanych przez FK.

Powyzsza symulacje mozemy przeprowadzi¢ dla szeregoéw charakteryzujacych sie
pewng regularno$cig. Otrzymujemy wartosci przyrostow, ktore dajg si¢ symulowac
filtrem Kalmana, tym samym mamy mozliwo$¢ wyznaczenia warto$ci takiego przyrostu
w kolejnym punkcie czasowym, i rowniez warto$Ci Samej zmiennej tego szeregu.

Dla szeregéw modelujgcych pewne rzeczywiste systemy ztozone mozemy rowniez

uzyska¢ zadowalajgce rezultaty (Rozdziat 4.).
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4 Badania eksperymentalne

Celem przeprowadzenia badan eksperymentalnych bylo pokazanie skutecznosci
metody wykorzystujacej funkcje wrazliwosci, oraz wielomian Kotmogorowa-Gabora
drugiego stopnia w prognozowaniu wartosci danych przedstawionych w postaci
wielowymiarowych szeregow czasowych roznego pochodzenia. W badaniach
wykorzystano szeregi, ktorych wartosci poszczegolnych zmiennych generowane byty
za pomocg wzoré6w matematycznych oraz ogoélnodostepne zbiory danych w postaci
szeregdw czasowych o duzej ilo$ci zmiennych, dostepne w zasobach internetowych.

Na podstawie wielu prob oceniamy, ze przy znacznej nieregularnosci wartosci
poszczegbdlnych zmiennych (gdy warto$ci na zmiang rosng 1 maleja w kazdym kolejnym
punkcie czasowym) uzyskanie wlasciwej wiarygodnos$ci prognozy (zarowno za pomocg
MAMC, jak i wersji tej metody z rownaniami stanow w przyrostach i FK), czy ostatecznie
wskazanie korzystnego modelu, dajacego najlepsze przyblizenie warto$ci prognozowanej
zmiennej byto niemozliwe. Kazdy z modeli dawal mato satysfakcjonujace rezultaty. Nie
oznacza to jednak, ze w takich przypadkach nasza metoda jest catkowicie bezuzyteczna.
Moze by¢ wykorzystywana jako wuzupetnienie innych metod predykcyjnych.

Wskazujemy wiele przyktadow, dla ktorych prognoza daje zadowalajgce rezultaty.

4.1 Sposob przeprowadzania badan eksperymentalnych

Wszelkie obliczenia wykonywane byly w $rodowisku Matlab. Kazdy
z prezentowanych szeregdw reprezentuje inng charakterystyke danych.

Dla kazdej zmiennej, kazdego z szeregdw obliczamy prognozowang jej warto$¢ na
jeden krok wprzod uzywajac modeli uproszczonych MAMCsimp 0raz rozszerzonych
MAMCex (dla szeregu o 5 zmiennych mamy po 4 modele kazdego rodzaju, czyli 8
réznych rezultatow). Nastgpnie oceniamy wiarygodno$¢ prognozy dla kazdej zmienne;j
na podstawie wartosci $rednicy uzyskanych w kazdym modelu rezultatow (rozrzutu
uzyskanych prognoz) oraz biorgc pod uwage dwie wybrane na potrzeby eksperymentow
miary odlegtosci (odlegtos¢ Euklidesa oraz Canberra) i najmniejszg od S$redniej
wszystkich rezultatow poszczegdlnych modeli odleglos¢, wskazujemy ex ante, model,
ktory dla obranych kryteriow wykazuje oczekiwane zachowanie.

Rezultaty wpasowania w poszczegdlne kryteria nie zawsze si¢ pokrywaja,

wybieramy wiec model, ktory pasuje do najwickszej ilosci obranych przez nas kryteriow,
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badz uznajemy, ze prognoza najprawdopodobniej bedzie mato wiarygodna i nie
uznajemy zadnego z uzyskanych wynikow za wlasciwy w kolejnym kroku czasowym.
Przesuwamy w takim przypadku zakres rozpatrywanych danych o jeden krok czasowy
wprzod, wykorzystujac kolejny zestaw danych i dla nich ponownie obliczamy
wspotczynniki WKG drugiego stopnia, a nastgpnie tworzymy wspomniane modele dla
nowych wartosci zmiennych i probujemy ponownie prognozowac wartosci.

W przypadku uznania uzyskanych wynikéw za wystarczajgco wiarygodne,
dokonujemy prognozy na kolejny krok czasowy wprzod, korzystajac z wybranych
wedtug kryteriow modeli oraz obliczajac wartosci przyrostoéw w kolejnym kroku.

Po kazdym kroku dokonujemy oceny jakosci wykonanej za pomocg wskazanego modelu
prognozy (ex post) oraz wskazujemy dla poréwnania model, ktory w rzeczywistosci byt
najlepszy.

Dla zilustrowania rozwigzania problemu predykcji szeregdw za pomocg analizy
rownan w przyrostach wybrano zardéwno szeregi czasowe generowane za pomoca
wzorow matematycznych jak i takie, ktore zawieraja pewne regularnosci i modeluja

przebieg pewnych rzeczywistych procesow ztozonych.

4.2 Wyniki badan eksperymentalnych dla danych generowanych za
pomoca wzoréw matematycznych

Do badan wybieramy szereg czasowy o pieciu zmiennych, ktorych wartosci
generowane sg za pomocg wzorow matematycznych. Dla zmiennej X, poczawszy od
warto$ci rownej 1.331, kazda nastgpna powstaje przez pomnozenie poprzedniej przez
wartos¢ 1.1. Dla zmiennej y, poczawszy od wartosci 0.9125, kazda nastgpna powstaje
przez pomnozenie poprzedniej przez wartos¢ 1.15. Zmienng z generujemy wzorem
z=x-y e**¥") zmienna q wzorem q = x - y - z, zmienna r wzorem r = x2 — z2.
Dane sa wigc specyficzne, nieokresowe, a w kazdym razie ilo§¢ branych pod uwage
probek uczacych nie jest w stanie objac pelnego okresu danych. Dokonamy prognozy na
kolejny punkt czasowy kazdej zmiennej catego szeregu.

Wyznaczamy, wiec warto$ci prognozowane zmiennej X w punkcie czasowym P(7)
w kazdym z mozliwych modeli. Nastgpnie obliczamy odleglo$ci poszczegdlnych

rezultatow od siebie (Tab. 4.1).
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Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q9)s | X(x,1)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q9) | X(x,1)
X(x,y)s 0 1.91E-11 | 1.91E-11 | 1.91E-11 | 1.57E-12 | 1.91E-11 | 1.92E-11 | 1.91E-11
X(x,z)s | 1.91E-11 0 2.89E-14 | 1.82E-14 | 2.07E-11 | 1.15E-14 | 8.7E-14 | 3.86E-14
X(x,q)s | 1.91E-11 | 2.89E-14 0 1.07E-14 | 2.07E-11 | 1.73E-14 | 1.16E-13 | 9.77E-15
X(x,r)s | 1.91E-11 | 1.82E-14 | 1.07E-14 0 2.07E-11 | 6.66E-15 | 1.05E-13 | 2.04E-14
X(x,y) | 1.57E-12 | 2.07E-11 | 2.07E-11 | 2.07E-11 0 2.07E-11 | 2.08E-11 | 2.07E-11
X(x,z) 1.91E-11 | 1.15E-14 | 1.73E-14 | 6.66E-15 | 2.07E-11 0 9.86E-14 | 2.71E-14
X(x,q) | 1.92E-11 | 8.7E-14 | 1.16E-13 | 1.05E-13 | 2.08E-11 | 9.86E-14 0 1.26E-13
X(x,r) | 1.91E-11 | 3.86E-14 | 9.77E-15 | 2.04E-14 | 2.07E-11 | 2.71E-14 | 1.26E-13 0

Z powyzszej tabeli wynika, ze wszystkie rezultaty sg bardzo do siebie zblizone

(odleglosci sg bliskie zeru). Tym samym odlegtosci w metryce Euklidesa i Canberra daja

podobne rezultaty, wskazuja na nieznaczne réznice mi¢dzy poszczegdlnymi wynikami.

Tab. 4.2 Wartos$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng X oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q@)s | X(x,r)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x,1)
Odleglos¢ | coc 11 | 282611 | 2.826-11 | 2.826-11 | 5.086-11 | 2.82E-11 | 2.836-11 | 2.82E-11
Euklidesa
Odleglosé 1 1 1 1 1 1 1 1
Canberra

: 5 . Najmniejsza - Blad
Srednia Rzeczy\{v,lsta Srednica odleglosé od Najleps_zy Dokon:amy T
wartos¢ X O, , el rzeczywisty wybor
Sredniej prognozy
2.594 2.594 =0 X(x,1),X(x,q)s wszystkie X(x,7) 0%

Srednica &, ~ 0, co wskazuje na duza wiarygodno$¢ uzyskanej prognozy

I praktycznie daje dowolnos¢ w wyborze modelu, ktory przejdzie jako najdoktadniejszy

do kolejnego kroku. Ze wzgledu jednak na ocen¢ modelu na podstawie najmniejszej

odleglosci od $redniej uzyskanej w kazdym modelu warto$ci wybieramy model

rozszerzony ze zmienng r — X (x, ).

x 10
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Rys. 4.1 Wykresy wartosci polwzglednej oraz rézniczkowej funkeji wrazliwosci dla modeli ze zmienna x
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Wartosci funkcji wrazliwosci zarowno rozniczkowe, jak i potwzgledne (Rys. 4.1)

wskazuja duzg regularno$¢ Szeregu oraz na to, ze zmiany wartosci zmiennej

119



10

Badania eksperymentalne

y w najwigkszym stopniu wpltywaja na zmian¢ warto$ci zmiennej X. Wyznaczamy
warto$ci prognozowanej wartosci zmiennej w punkcie czasowym P(7) w kazdym

z rozpatrywanych modeli dla zmiennej y oraz ich odleglosci od siebie (Tab. 4.3).

Tab. 4.3 Odleglo$ci wynikéw prognozy poszczegélnych modeli od siebie dla zmiennej y

Modele | Y(y,x)s | Y(»,2)s | Y(y.q)s | Y(y.7)s | Y(y.x) | Y(y.2) | Y(¥.q) | Y(y,7)
Y(y,x)s 0 3.51E-07 | 5.71E-07 | 3.35E-07 | 3.23E-07 | 3.24E-07 | 8.2E-07 | 3.95E-07
Y(y,z)s | 3.51E-07 0 2.2E-07 | 1.61E-08 | 6.75E-07 | 2.76E-08 | 4.68E-07 | 4.35E-08
Y(y,q)s | 5.71E-07 | 2.2E-07 0 2.36E-07 | 8.94E-07 | 2.47E-07 | 2.49E-07 | 1.76E-07
Y(y,1)s | 3.35E-07 | 1.61E-08 | 2.36E-07 0 6.59E-07 | 1.15E-08 | 4.85E-07 | 5.96E-08
Y(y,x) | 3.23E-07 | 6.75E-07 | 8.94E-07 | 6.59E-07 0 6.47E-07 | 1.14E-06 | 7.18E-07
Y(y, z) 3.24E-07 | 2.76E-08 | 2.47E-07 | 1.15E-08 | 6.47E-07 0 4.96E-07 | 7.11E-08
Y(y,q) 8.2E-07 | 4.68E-07 | 2.49E-07 | 4.85E-07 | 1.14E-06 | 4.96E-07 0 4.25E-07
Y(y, 1) 3.95E-07 | 4.35E-08 | 1.76E-07 | 5.96E-08 | 7.18E-07 | 7.11E-08 | 4.25E-07 0

Tab. 4.4 WartoS$ci odleglo$ci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng Yy oraz odleglo$¢ od wartos$ci Sredniej tych prognoz

Modele | Y(y,x)s | Y(y,.2)s | Y(y.q)s | Y(y.,1)s | Y(y.%) | Y(y.2) | Y(y.@) | Y(y.7)
Odleglosc 1.26E-06 9.21E-07 1.18E-06 | 9.17E-07 | 2.01E-06 | 9.15E-07 | 1.71E-06 | 9.45E-07
Euklidesa
Odleglosé 1 1 1 1 1 1 1 1
Canberra
5 . Rzeczywista Srednica Nay mn|?!sza Naj Ieps_zy Dokonany Blad
Srednia o odleglos¢ od rzeczywisty G wzgledny
warto$é y 4, . .. wybér
sredniej model prognozy
2.427 2.427 =~ 0 Y(,2),Y(y,r)s | Y(y,r)s,Y(y,z)s| Y(y,r)s 0%
o Funkcje wrazliwosci S:(y‘xz) ,  Funkcje wrazliwosci SZJV'Xz) . Funkcje wrazliwosci S;fx(\/,xz)
x 10 2 x 10 2 x 10 2
15 2
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} N S;(y*“) 5 S;@V"U 2 N Széy,q)
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Rys. 4.2 Wykresy wartos$ci polwzglednej oraz rozniczkowej funkcji wrazliwosci dla modeli ze zmienng y
Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Podobnie jak w przypadku zmiennej X, wartosci funkcji wrazliwosci zar6wno

rézniczkowe, jak i potwzgledne wskazuja na duza regularno$¢ szeregu oraz na to, ze
zmiany wartosci zmiennej X w najwigkszym stopniu wpltywaja na zmiang wartosci
badanej zmiennej y.

Wyznaczamy teraz wartosci prognozowanej wartosci zmiennej w punkcie
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czasowym P(7) w kazdym z modeli dla zmiennej z oraz ich odleglosci od siebie.

Tab. 4.5 Odleglo$ci wynikéw prognozy poszczegélnych modeli od siebie dla zmiennej z

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,7)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q9) | Z(z1)
Z(z,x)s 0 0.11029 | 5.10724 2.3188 0.0786 0.1789 6.0694 1.8381
Z(z,y)s | 0.11029 0 4.9969 2.2085 0.03166 0.0686 5.9591 1.72784
Z(z,q)s | 5.1072 4.9969 0 2.7884 5.0286 4.9283 0.9622 3.269
Z(z,r)s | 23188 2.2085 2.7884 0 2.2401 2.1399 3.7506 0.4807
Z(z,x) 0.0786 0.0317 5.0286 2.2402 0 0.1003 5.9908 1.7595
Z(z,y) 0.1789 0.0686 4.9283 2.1399 0.1003 0 5.8905 1.6592
Z(z,q) 6.0694 5.9591 0.9622 3.7506 5.9908 5.8905 0 4.2313
Z(z,1) 1.8381 1.7278 3.2691 0.48067 1.7595 1.659 4.2313 0

Tab. 4.6 Wartos$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng Z oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z,1)
SSLT?J‘;Z; 8.469211 | 8.268094 | 10.95522 | 6.474976 | 8.325129 | 8.146484 | 13.26019 | 6.405841
Odleglos¢ |, o\ 55 | 0865797 | 0.748259 | 0.848796 | 0.871615 | 0.872994 | 0.688602 | 0.859864
Canberra

. £ . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RZECZyV,V,ISta Srednica odleglo$¢ od rzeczywisty D0kon? ny wzgledny
wartos¢ z 6, . - wybor
sredniej model prognozy

14.224 14.52 6.0694 Z(z,1) Z(2,1),2(2,1)s Z(z,1) 1%

Kolorem zielonym oznaczono najkorzystniejsze wartosci poszczegdlnych modeli,

czerwonym najmniej korzystne.
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Rys. 4.3 Wykresy wartosci polwzglednej oraz rézniczkowej funkcji wrazliwosci dla modeli ze zmienna z

Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Wyznaczamy wartosci prognozowanej wartosci zmiennej w punkcie czasowym P(7)

w kazdym z mozliwych modeli dla zmiennej ¢ oraz odlegtosci miedzy nimi.

Tab. 4.7 Wartos$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze

zmienng q oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz
Modele | Q(q,x)s | Q(q.¥)s | Q(q.2)s | Q(g.1)s | Q(g.x) | Q(qgy) | Q(q.2) | Q(q.T)
(E)Sll(‘l’ig;‘e’:; 48.22342 | 4582082 | 63.20014 | 41.54749 | 46.12079 | 42.50967 | 79.09915 | 37.20339
OdlegloS¢ |, g73137 | 0.882872 | 0760149 | 088631 | 0.887589 | 0.891496 | 0.696561 | 0.858508
Canberra
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. R ] Najmniejsza Najlepsz Blad
5 . Rzeczywista | Srednica ymnie] Jepszy Dokonany 4
Srednia warto$é 5 odleglos¢ od rzeczywisty Wwybor wzgledny
9 $redniej model y prognozy
88.09 91.41 35.75 Q(q,r),Q(q,r)s | Q(q,1r)s,Q(q,1) Q(q,r)s 3.8%
Funkcje wrazliwosci Ss(q,xz) Funkcje wrazliwosci SXQJq"‘z) Funkcje wrazliwosci Squq'xz)
2 2 2
100 500 400
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Rys. 4.4 Wykresy wartosci polwzglednej oraz rézniczkowej funkcji wrazliwosci dla modeli ze zmienng (

Zrédio: Opracowanie wlasne (Matlab)

Wyznaczamy warto$ci prognozowanej warto$ci zmiennej w punkcie czasowym

P(7) w kazdym z mozliwych modeli dla zmiennej r oraz odlegtosci migdzy nimi.

Tab. 4.8 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng r oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
ggl'(‘l’?;g:; 166.5669 | 160.3486 | 124.4724 | 126.6405 | 134.8792 | 126.4459 | 205.8927 | 222.5349
g:rl:;gel?:; 0.794886 | 0.803504 | 0.779394 | 0.834491 | 0.838446 | 0.841908 | 0.664135 | 0.635873
5 . Rzeczywista | Srednica Naj mnl?! sza Naj Ieps.zy Dokonany | Blad wzgledny
Srednia wartosé r 5 odleglos¢ od rzeczywisty wybér -
T Sredniej model y prognozy
-194.99 -204.067 110 R(r,z)s,R(r,y) | R(r,q)s,R(r,y) R(r,y) 4.7%
Funkcje wrazliwosci S)Ff("xg) B Funkcje wrazliwosci S)ng"xg) Funkcje wrazliwosci Sfi("xz)
x 10 2 x 10 2 2
25 y 25 5000
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Rys. 4.5 Wykresy wartosci pétwzglednej oraz rézniczkowej funkeji wrazliwosci dla modeli ze zmienna r
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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Ze wzgledu na niewielka ilo§¢ danych inicjujacych, podczas analizy danych nie

korzystamy z innych niz $rednia arytmetyczna narzedzi Statystycznych.

Teraz dokonujemy ponownie obliczen wykorzystujac te same wspotczynniki WKG oraz

wyznaczone w poprzednim kroku prognozowane wartosci w celu wyznaczenia

prognozowanych warto$ci poszczeg6lnych zmiennych w punkcie czasowym P (8).

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.9 Wartos$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze

zmienng X oraz odleglo$é od wartosci §redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q@)s | X(x,1)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x,1)
OdlegloS¢ |y )5 10 | 7.526-11 | 7.486-11 | 7.56-11 | 1.386-10 | 7.51E-11 | 7.526-11 | 7.56-11
Euklidesa
Odleglosé 1 1 1 1 1 1 1 1
Canberra
(L Rzeczywista | Srednica Najmniejsza Najlepszy Dokonany i
Srednia wartosé X 5 odleglos¢ od B wybér wzgledny

* $redniej ywisty y prognozy

2.853 2.853 ~ 0 X(x,q)s,X(x,1)s X(x,1)s X(x,q)s 0%

Dla modeli ze zmienng y otrzymujemy:

Tab. 4.10 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna Yy oraz odleglo$¢é od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Y(y,x)s | Y(y.2)s | Y(y.q)s | Y(y,7)s | Y(y.x) | Y(y.2) | Y(y.q) | Y(3,1)
Odleglosc 3.18E-06 2.65E-06 2.84E-06 2.35E-06 5.48E-06 | 2.54E-06 | 3.93E-06 | 2.35E-06
Euklidesa
Odleglos¢
Canberra ! ! ! ! ! ! !

. , . Najmniejsza Najlepszy Blad

Srednia Rzeczyv’v,l sta Srednica odleglos$¢ od rzeczywisty Dokon'a ny wzgledny

warto$é y 8, . .. wybor
sredniej model prognozy
2.791 2.791 =0 Yy, 1), Y(y,r)s | Y(y,2),Y(y,1)s Y(y, 1) 0%

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.11 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng Z oraz odleglo$é od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,7)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z 1)
(E)Sll(‘fig;g:; 46.11706 | 46.30504 | 65.41768 | 85.83869 | 46.16676 | 46.35189 | 81.02439 | 81.90038
Odleglos¢ | oo515 | 0588769 | 0.021405 | 03556 | 0.577705 | 0.579141 | 0.496556 | 0.368559
Canberra
. , . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RZECZyV,V,ISta Srednica odleglos¢ od rzeczywisty Dokon’a ny wzgledny
wartos¢ z 6, - .. wybér
$redniej model prognozy
16.85 11.281 49.327 Z(2,%x)s,Z(z,x) | Z(z,¥),Z(z,¥)s Z(z,%x)s 30%

Dla modeli ze zmienng q otrzymujemy:

Tab. 4.12 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienn3 ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele | @(q,x)s | Q(q,y)s | Q(g,2)s | Q(q.")s | Q(g.x) | Q(q.y) | Q(q.2) | Q(q,7)
(E)Slie“g;g:; 146.9358 | 142.2332 | 196.4447 | 166.8861 | 141.9137 | 135.0466 | 295.0846 | 134.4177
8;1:%61??; 0.719157 | 0.728865 | 0.290728 | 0.664236 | 0.760081 | 0.740594 | 0.192706 | 0.732735
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. , ‘ Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RZZCth)(/)\;\IéISta Sregnlca odleglosé od rzeczywisty DOKO;;_ny wzgledny
W q 9 $redniej model Wy prognozy

88.454 | 89.84643 | 133.346 | Q(q,1),Q(q.y) [Q(q.1s,Q(qy) | Q(q.¥) 18%

Dla modeli ze zmienng r otrzymujemy:

Tab. 4.13 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienn3 I oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglos¢ | 1) 15 785 | 1159.077 | 2047.112 | 9762505 | 1198.137 | 121665 | 1785.85 | 1132.328
Euklidesa
OdlegloS€ | ) 533494 | 0.632798 | 0.305614 | 0.445359 | 0.63324 | 0.612364 | 0352243 | 0.599525
Canberra
' . Rzeczywista | Srednica Naj mm’e! sza Najleps,_zy Dokonany Blad
Srednia wartosé r 5 odleglos¢ od rzeczywisty wybér wzgledny

r $redniej model y prognozy
-411.07 -119.124 893.987 | R(r,q9)s,R(r,q) | R(r,y),R(r,x) R(r,q)s 228%
Rezultaty prognozy zmiennejx Rezultaty prognozy zmiennejy Rezultaty prognozy zmiennej z
3 \ 3 50
/ Wartosci rzeczywiste zmiennejz
25 / 25F 40 Model Z(z,r)s
/ - N 30 Model Z(z,x)s
2 ‘,,/) GE, 2 Wartosci rzeczywiste zmiennejy é
— E Model Y(y.n)s E 2
4 Warto$ci rzeczywiste zmiennejx Model Y(y,r) o— O
15 | Model X(x,r) 15 & 10 p/d/é\/c/a/‘
Model X(x,q)s : // . - >
1 1 0
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Punkty czasowe Punkty czasowe Punkty czasowe
Rezultaty prognozy zmiennej q Rezultaty prognozy zmiennej r
150 0 -
Warto$ci rzeczywiste zmiennejq \\
Model Q(q,)s 100 \
1 Model Q(q,y) _ h
/ | % 200 \\
50 / g _
/ -30 Wartosci rzeczywiste zmiennejr
_— Model R(r,y)
e Model R(r,q)s
0 -400%
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Punkty czasowe

Punkty czasowe

Rys. 4.6 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli kazdej zmiennej
Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Jak mozna zauwazy¢, badanie odlegtosci pozwala na wskazanie modelu, ktory na
danym kroku w rzeczywistosci okazuje si¢ najblizszy wartosci rzeczywistej. W trzecim
kroku wykonywanym wedtug ustalonej procedury, zmienne X oraz y nadal przewidywane
sg z duza doktadnos$cig, wartosci pozostatych zmiennych wskazywane sg z doktadnoscia
mniej zadowalajaca.

Poréwnanie wynikow prognozy na jeden, dwa kroki wprzod z metodami
interpolacyjnymi oraz uproszczong wersjg metody GMDH (wyznaczamy wspotczynniki
WKG z uktadu szeéciu réwnan z szescioma niewiadomymi i wyznaczamy wartosci
w kolejnych punktach czasowych korzystajac ze wzoru (2.5)) wskazuje skutecznosé

metody MAMC. W metodzie GMDH brak sposobu oceny doktadno$ci prognozy ex ante,
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wiec nie mozemy wskazaé, ktory z modeli GMDH jest najlepszy, podobnie w przypadku

metod interpolacyjnych, poznajemy ich skuteczno$¢ ex post). Rezultaty prognozy dla

zmiennych z, g i r na rysunkach ponizej (Rys. 4.7, Rys. 4.8, Rys. 4.9).

Rezultaty prognozy zmiennej z
T T

18-

T

T

Model Z(z x)s
Model Z(z,1)

* Model GMDH(z,q)

Model GMDH(z,1)

Wartosci rzeczywiste zmiennej z

data2 ——

shape-presening

14 quadratic
5th degree

Zmiennaz

4 L L L L L L
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.7 Poroéwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej z, na dwa kroki wprzod
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Rezultaty prognozy zmiennej q
1 T T T T T T

Wartosci rzeczywiste zmiennej q
Model Q(a.y)
Model Q(a.n)s
* Model GMDH(q.2)
Model GMDH(q,1)
datab
shape-presening
quadratic
—— cubic
4th degree
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1001

Zmiennag

L L L L L i
4

Punkty czasowe

Rys. 4.8 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwoS$ci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej g, na dwa kroki wprzod
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Na doktadnos$¢ obliczen, jak wspomniano w Rozdziale 2., wptyw ma doktadnos¢
rozwigzan nieliniowych uktadéw rownan, za pomoca ktérych wyznaczamy wartosci

przyrostow, a nastgpnie ich ekstrapolacje. Nawet w przypadku szeregow

charakteryzujgcych si¢ znaczng regularno$ciag, wartoSci przyrostow sg bardzo
zréznicowane. Poza tym, kazda ze zmiennych w pewien sposdb oddziatuje na pozostate,
co znajduje odzwierciedlenie w wartosciach funkcji wrazliwosci 1 rowniez wptywa na
rezultaty obliczen. Jednakze, to cel determinuje miar¢ doktadnosci, jakg jesteSmy w stanie
zaakceptowa¢ w przypadku naszej prognozy. Naszym celem jest uzyskanie
zadowalajacych efektow dla jak najwigkszej ilo§ci zmiennych szeregu czasowego

jednoczes$nie, przy niewielkiej liczbie danych inicjujacych.
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Rezultaty prognozy zmiennej r
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Rys. 4.9 Porownanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej r, na dwa kroki wprzod
Zro6dlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Po wykonaniu prognozy na jeden krok wprzdd, uwzgledniajac najlepsze
z otrzymanych rezultatow (modeli), dokonujemy przeliczenia wspotczynnikow WKG.
Rezultaty dla punktow czasowych P(8), P(9) sa nastepujace: (Tab. 4.14, Tab. 4.15,
Tab. 4.16). Dla modeli ze zmienng X oraz y otrzymujemy btad wzgledny prognozy
przyjmujacy wartosci bliskie 0%.
Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.14 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Z oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P (9

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z,1)
Odleglos¢ | ) 50017 | 2236839 | 51.48714 | 4842312 | 2236522 | 22.37513 | 2235711 | 22.36998
Euklidesa
Odleglos¢ | ) o.0)5 | 0797391 | 0.381638 | 0.173074 | 0.774732 | 0.772167 | 0.762154 | 0.769999
Canberra

: 5 . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia Rzeczyv'v’lsta RAGILILE odleglo$é od rzeczywisty Dokon:’:\ ny wzgledny
wartos¢ Z 4, , e wybér
sredniej model prognozy
12.81 11.28116 31584 | Z(z,q),Z(z,x)s Z(z,y) Z(z,x)s 1%

Model Z(z, q) wykazuje niezadowalajagce dopasowanie, do warto$ci rzeczywistych.

Dla modeli ze zmienng ¢ otrzymujemy:

Tab. 4.15 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9)

Modele | Q(q,x)s | Q(q,y)s | Q(q,2)s | Q(q,T)s | Q(q,x) | Q(q,y) | Q(q,2) | Q(q, 1)
Odleglos¢ | 3 5227 | 219.2539 | 508.9272 | 205.8581 | 200.4013 | 205.5962 | 185.9434 | 185.1831
Euklidesa
8d'egl°s° 0.861491 | 0.804969 | 0.724318 | 0.857976 | 0.693629 | 0.695447 | 0.599409 | 0.641636
anberra
. 2 ; Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia sz‘,:iii\é\gsta Sregmca odleglos¢ od rzeczywisty D%T:rny wzgledny
q 1 Sredniej model y rognoz
] prognozy
88.298 89.84643 209.872 Q(q,7) Q(q,7),0Q(q,2) Q(q,7) 38%
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Tab. 4.16 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna r oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglos¢ | 5 7876 | 244.5763 | 566.0532 | 228.9206 | 258.7526 | 259.5066 | 242.4585 | 272.5565
Euklidesa
Odleglos¢ | 0015 | (780419 | 0215812 | 0.748008 | 0.760283 | 0.758414 | 0768482 | 0.448904
Canberra
. 5 . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia Rzeczy\{VJsta Srednica odleglos¢ od rzeczywisty Dokon’a ny wzgledny
wartosc r o, . e wybor
$redniej model prognozy
-149.2 -119.124 234.266 R(r,q)s R(r,q@)s,R(r,q) | R(r,q)s 11%

Rys. 4.10 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci,
GMDH w punktach czasowych P(8) i P(9) dla zmiennej z

Rezultaty prognozy zmiennej z
T T
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Wartosci rzeczywiste zmiennej z
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Model Z(z.y)
% Model ZzX)s
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*  Model GMDH(z,q)

r r

r

r r

Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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uproszczonej metody

Rys. 4.11 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody

GMDH w punktach czasowych P(8) i P(9) dla zmiennej q

Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

W wielu przypadkach $rednica § przyjmowata wysokie wartosci, CO wskazuje na

niski poziom zaufania do wynikéw prognozy dla danej zmiennej, jednak na takie rezultaty

zwykle wplywala jedna lub dwie znacznie odstajace wartosci uzyskiwane przez ktorys

z modeli. Wigc nawet wysokie wartosci § nie musialy dyskwalifikowaé kroku prognozy

dla okreslonej zmienne;.
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Rys. 4.12 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH w punktach czasowych P(8) i P(9) dla zmiennej r
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Dla kazdej zmiennej utworzone zostaty dodatkowo 4 modele GMDH, dla ktorych
przyszte warto$ci liczone byty za pomocg WK G drugiego stopnia. Uzyskane w ten sposob
rezultaty w pierwszym kroku (prognoza wartosci punktu czasowego P(7)) dawatly
wyniki porownywalne z naszg metoda. W kroku kolejnym $§rednica modeli GMDH miata
znacznie wigksza warto$¢ niz S$rednica modeli MAMC. Na wykresach powyzej
uwidocznione sg rezultaty rowniez najlepszych modeli GMDH.

Poczatkowy zestaw warto$ci P(0),..., P(6) dla zobrazowania funkcjonowania
naszej metody analizy szeregdéw dobrano tak, aby zawieral minima badz maksima lokalne
(globalne). Tak, aby mozna bylo zauwazy¢, jak zachowajg si¢ modele przy zmianach
monotonicznosci wartosci szeregu. Najlepsze z modeli wskazywaly wlasciwy kierunek
zmian wartos$ci szeregu dla kazdej jego zmiennej, wykazujac wigkszg doktadno$¢ od

klasycznych metod ekstrapolacyjnych oraz uproszczonej metody GMDH.

4.3 Wyniki badan eksperymentalnych dla szeregu modelujacego
rzeczywisty proces fizyczny
Przyktad wybrano z dostgpnych w zasobach sieciowych zbiorow danych w postaci
szeregu czasowego (Tab. 4.17). Przedstawia on zmiany w czasie rzeczywistych,
wzajemnie powigzanych ze soba czynnikéw. Przyklad obrazuje mozliwosé
prognozowania szeregébw czasowych, ktore nie sg ,,sztucznie” uzyskiwane poprzez
generowanie poszczegoélnych zestawow punktow czasowych P (i) za pomocg wzorow

matematycznych.
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Tab. 4.17 Szereg czasowy o pieciu zmiennych modelujacy zachowanie pewnego rzeczywistego procesu

Punkty X v ; q .
Cczasowe

P(0) 13268 | 88942.94| 18542 | 14661| 11.648
P(1) 14343 (93314.94| 20438 | 16263| 11.865
P(2) 15677 | 98455.94 | 21797 | 16952| 12.074
P(3) 17076 | 103620.9| 24658 | 19058.99 12.3
P(4) 18837|109770.9| 27238 |20817.99| 12.553
P(5) 20837 | 114344.9| 30027 | 23256.99| 12.817
P(6) 23170 | 119030.9 | 33584 | 26067.99 | 13.067
P(7) 26001 | 125670.9| 38306| 30117 | 13.304
P(8) 30730 | 132515.9| 46114 | 36300| 13.505

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.18 Wartos$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienn3 X oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7)

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,7)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x, 1)
gjﬁﬁ:gzg 84549.69 | 55945.39 | 55714.96 | 56152.76 | 107576.3 | 54269.26 | 55706.34 | 55875.53
Odleglos¢ | ;50,00 | 852463 | 0.853902 | 0.848525 | 0.560828 | 0.774416 | 0.804501 | 0.805384
Canberra

. £ . Najmniejsza . Blad
Srednia Rzeczy\{v’lsta Srednica odleglosé od Najleps,_zy Dokon:amy Ty
wartos$¢ X o, z e rzeczywisty wyboér
Sredniej prognozy
15875.9 26001 44134.28 | X(x,2),X(x,q) | X(x,1r)s,X(x,2)s | X(x,2)s 0.5%

Dla modeli ze zmienng y otrzymujemy:

Tab. 4.19 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng Yy oraz odleglo$¢ od wartos$ci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P (7

Modele | Y(y,x)s | Y(¥,2)s | Y(y.@)s [ Y(y,1)s | Yy.x) | Y2 | Yy.q9 | Y1)
Odleglos¢ | /50158 | 2611111 | 3183206 | 305183.1 | 562711.3 | 299811.6 | 304167.2 | 305947.8
Euklidesa
Odleglos¢ |, ooo)43 | 0686931 | 0.808822 | 0.852399 | 0.714023 | 0.77289 | 0.787478 | 0.786073
Canberra
. , q Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RZGCZW,V,I sta Srednica odleglos¢ od rzeczywisty Dokon:’:l ny wzgledny
warto$é y 8, a L wybér
$redniej model prognozy
66688 125671 243023 | Y(y,2)s,Y(y,z) Y(y,7),Y(y,1)s Y(y,2) 598%

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.20 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Z oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z,1)
Odleglosc 49666.16 | 125223.9 | 54923.09 | 68498.46 | 49691.74 | 50485.72 | 49608.88 | 77667.98
Euklidesa
Odleglos¢ | 774691 | 0.012966 | 0.693254 | 0.64524 | 0.754346 | 0.721424 | 0.759205 | 0.621386
Canberra

. 5 . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia Rzeczyv,v’| sta | Srednica odleglo$é od rzeczywisty Dokon:':l ny wzgledny
warto§¢ z 6, a e wybor
Sredniej model prognozy
40077.6 38306 61781.8 Z(z,q) Z(z,x),Z(z,x)s Z(z,q) 4%

Dla modeli ze zmienng q otrzymujemy:
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Tab. 4.21 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienna ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | Q(g,x)s | Q(q.¥)s | Q(q,2)s | Q(q.1)s | Q(g.x) | Q(q.¥) | Q(q.2) | Q(q.1)
Odleglos¢ | . 00 o) | 1430114 | 27369.44 | 30670.59 | 13600.25 | 13481.49 | 14049.64 | 13559.08
Euklidesa
Odleglos¢ |\ 009376 | 0.880043 | 0.750428 | 0.652888 | 0.890825 | 0.891657 | 0.885799 | 0.890214
Canberra
. < . Najmniejsza . Blad
Srednia sz‘lzcli)é\;\gSta Sregnlca odleglos¢ od rzecL\IaJ Iiigsz%o del D(ii(ogl;ny wzgledny
q 1 $redniej ywisty y prognozy
302763 | 30117 18231 | @y @r) | @ ’(‘2)(2' %q' D 0@y 3.2%

Dla modeli ze zmienng r otrzymujemy:

Tab. 4.22 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng r oraz odleglo$¢é od wartos$ci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)

Odleglos¢ | o) 177 | 0581431 | 05359 | 1.396433 | 0.515386 | 0.592326 | 0.534715 | 0.500886

Euklidesa

Odleglos¢ | 00554 | 0.990873 | 0.992433 | 0.96041 | 0.992247 | 0.990502 | 0.992554 | 0.990702

Canberra

(o Rzeczywista | Srednica Najmniejsza Najlepszy Dokonany Blad

R wartos$¢ r 6 GG A rzeczywisty model wyboér wzgledny
r Sredniej ywisty y prognozy

13.24 13.304 0573 | R(rq)R(rx) | RO ;)(;Rgf)s' R(r,x)s 6%

Ponownie dokonujemy obliczen wykorzystujac te same wspoOtczynniki WKG oraz

wyznaczone w poprzednim kroku prognozowane warto$ci w celu wyznaczenia wartos$ci

poszczegdlnych zmiennych w punkcie czasowym P (8).

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.23 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna X oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele | X(x,¥)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,7)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x, 1)
Odleglos¢ \ o165 | 6979711 | 703889 | 7271216 | 1746491 | 69129.48 | 70420.47 | 73023.01
Euklidesa
Odleglos¢ |, 550055 | 0834785 | 0.840529 | 0.827349 | 0.662551 | 0.699991 | 0.729823 | 0.732442
Canberra
% . Rzeczywista | Srednica Nay mnl?! sza Najlepszy Dokonany Blad
Srednia . odleglos¢ od 2 z wzgledny
wartos$¢ X 6, - o rzeczywisty model wybor
sredniej prognozy
17782 30730 70000 X(x,y)s,X(x,2) X(x,7),X(x,1)s X(x,q)s 8%

Dla modeli ze zmienng y otrzymujemy:

Tab. 4.24 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng Yy oraz odleglo$¢ od wartos$ci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele | Y(y,x)s | Y(¥.2)s | Yy.@s | Yy.1)s | Y(y.x) | Y2 | Y@ | Yy, 1)
Odleglos¢ | 10507 | 702976,3 | 565728,9 | 506077,2 | 867587 | 4235343 | 4827736 | 507766
Euklidesa
Odleglosé | 115531 | 0602002 | 0.626418 | 0.650616 | 0.372195 | 0.390762 | 0.588496 | 0.61364
Canberra
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. ' o Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia Rz?li):)\gvél S Sre(sinlca odleglosé od rzeczywisty DOkO;;ny wzgledny
W y Y $redniej model Wy prognozy
66688 132516 | 409388 | YO ;g; f)(z Dy, Yor)s | Y 0)s 50.9%

Ze wzgledu na wysokg warto$¢ $rednicy &, do doktadnos$ci prognozy ze zmienng y nie

mozemy mie¢ duzego zaufania.

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.25 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna Z oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z, 1)
Odleglos¢ | /55007 | 915135.6 | 4020363 | 612950.6 | 394632.8 | 427593.4 | 393726.5 | 668367.2
Euklidesa
Odleglos¢ | ;7070 | 0378885 | 0364071 | 0.383933 | 048873 | 0.422682 | 0.542238 | 0.436715
Canberra
. . . Najmniejsza Najlepszy
Srednia Rzeczyv'v’lsta Srednica odleglosé od rzeczywisty Dokon:alny Blad wzgledny
wartos¢ z 6, . e wybor prognozy
sredniej model
47601 46114 483139 Z(z,q) Z(z,q9),Z(z,x) Z(z,q) 14%

Najprawdopodobniej udalo si¢ wskaza¢ model najdoktadniejszy, wysoka warto$¢ &,

wynika z rzeczywistych wysokich wartosci Szeregu.

Dla modeli ze zmienng q otrzymujemy:

Tab. 4.26 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Q(q,x)s | Q(q.y)s | Q(q.2)s | Q(q.7)s | Q(q.x) | Q(q.y) | Q(q.2) | Q(q,1)
OdlegloS¢ | 5100 51 | 70633.44 | 108273.7 | 184488.8 | 72078.35 | 71102.94 | 75192.69 | 87330.6
Euklidesa
Odleglos¢ |, 555691 | 0732292 | 0.595784 | 0.623106 | 0.622152 | 0.692726 | 0.604442 | 0.595562
Canberra
% . Rzeczywista Srednica Najmniejsza NEY Ieps_zy Dokonany Blad
Srednia . %5 ot - rzeczywisty = wzgledny
wartosé q L odleglos¢ od Sredniej wybor

model prognozy

34867 36300 89067 Q(q,y) Q(q,y) Q(q,y) 2%

Dla modeli ze zmiennag r otrzymujemy:

Tab. 4.27 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng r oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglosc 3.590767 | 3.632424 4.05525 9.817939 | 3.590488 | 3.640307 | 4.152232 | 4.670678
Euklidesa
Odleglos¢ |, 541166 | 0.943462 | 0.935812 | 0.734052 | 0.943515 | 0.946128 | 0.937111 | 0.920066
Canberra

. £ . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RzeCZyV,V,ISta SIS odleglos¢ od rzeczywisty Dokon:’:l ny wzgledny
wartosc¢ r o, , e wybor
Sredniej model prognozy
13.41 13.505 4.3 R(r,x),R(r,x)s | R(r,x),R(r,x)s R(r,x) 0.25%

Gdy po dokonaniu prognozy na jeden krok wprzod, uwzglgdniajac najlepsze

z otrzymanych rezultatow, dokonamy przeliczenia wspotczynnikow WKG, wyniki
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w kolejnych punktach czasowych (P(8), P(9)) sa nastepujace: (Rys. 4.13 — Rys. 4.15,
Tab. 2.28 — Tab. 2.37).

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.28 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienna X oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele

X(x,y)s | X(x,z2)s | X(x,q)s | X(x,7r)s | X(x,¥) X(x,2) X(x,q) X(x,1)
Odleglos¢ | /134 03 | 34320.9 33424 | 35441.23 | 91349.74 | 34166.9 | 33330.47 | 36630.31
Euklidesa
Odleglos¢ | ) 503513 | 0818871 | 0.801741 | 0.811245 | 0.171564 | 0.791069 | 0.760647 | 0.782839
Canberra
. Blad
2 . Rzeczywista | Srednica Najmnlfa!sza Najlepszy | Dokonany il wzgledny
Srednia s odleglos¢ od ; z wzgledny
warto$¢ X O, , .. rzeczywisty wyboér prognozy bez
Sredniej prognozy Ao
przesuniecia
25080 | 30730 | 40603 | KW@ | Xum), gl vo | 127% 8%
X(x,q)s X(x,1)s

Dla modeli ze zmienng y otrzymujemy:

Tab. 4.29 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Yy oraz odleglo$¢ od wartos$ci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Y(y,x)s | Y, 2)s | Y. @s | Yy,r)s | Y.x) | Y2 | Yy.q9 | Y1)
Odleglos¢ | 000005 | 2144006 | 220185.1 | 231817.9 | 588210.9 | 215402.5 | 221828.3 | 232589.1
Euklidesa
OdlegloS¢ | ) 0151 | 0.854171 | 0.883138 | 0.860142 | 0.841722 | 0.767598 | 0.735631 | 0.659156
Canberra
o - Blad
. , q Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RZECZyV,V,ISta Srednica odleglosé od | rzeczywisty Dokon'a ny wzgledny wzgledny
warto$é y g, . .. wybor prognozy bez
$redniej model prognozy s .
przesuniecia
Y(y,2)s, Y(y,7),
93218 132516 262793 Y(y,2)s 23% 50.9%
Y(y,2) Yyr)s | YOO

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.30 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna Z oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z71)
OdlegloS¢ | 50271 51 | 3505112 | 3345061 | 47289.22 | 35775.19 | 35594.06 | 3328550 | 72650.68
Euklidesa
Odleglo$¢ | 01357 | 0.854076 | 0.851087 | 0.643228 | 0.866178 | 0.86729 | 0.865393 | 0.460716
Canberra

Lo . Blad
i .| Rzeczywista | Srednica Naj mniejsza NGl 7 Dokonany Blad wzgledny
Srednia s odleglos¢ od | rzeczywisty z wzgledny
wartos¢ Z 6, 3 .. wyboér prognozy bez
Sredniej model prognozy T .
przesuniecia
Z(Z; q)r Z(Zr q)r 0, 0,
45743 46114 30585 Zr e Z(rqys Z(z,q) 9% 14%

Dla modeli ze zmienng q otrzymujemy:

Tab. 4.31 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze

zmienn3 ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8)

Modele | Q(g.x)s | Q(q.y)s | Q(q.2)s | Q(q.7)s | Q(q.x) | Q(q.¥) | Q(q.2) | Q(q,T)
Odleglos¢ | /10y | 1471113 | 142643.8 | 155302.2 | 268843.6 | 1465316 | 1425227 | 1545353
Euklidesa
Odleglos¢ | 750053 | 085746 | 0.823851 | 0.850593 | 0.521194 | 0.69518 | 0.663839 | 0.73322
Canberra
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. , ‘ Najmniejsza | Najlepszy Blad Blad wzgledny
Srednia sz‘lzcli)é\;\QSta Sregmca odleglo$é od | rzeczywisty D(i:fol?;ny wzgledny | prognozy bez
d 1 $redniej model y prognozy | przesuniecia
Q(q,2), Q(g,2),
16873 36300 114558 ,Z)S 7.4% 2%
0ans | Qs | @2

Dla modeli ze zmienng r otrzymujemy:

Tab. 4.32 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna r oraz odleglos¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(8

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,2) | R(r,q)
Odleglos¢ |, oo/ )7 | 0591654 | 0.649317 | 0.617492 | 0579074 | 0.576287 | 1.122171 | 0.640976
Euklidesa
Odleglos¢ | ) 500501 | 939402 | 0.983273 | 0.988756 | 0.984978 | 0.989417 | 0.970923 | 0.987845
Canberra
. ; Blad
5 . Rzeczywista | Srednica Najmnlfz!sza Najlepgzy Dokonany Blad wzgledny
Srednia wartosé r 5 odleglos¢ od | rzeczywisty wybér wzgledny e (5
r sredniej model y prognozy prognozy b
przesuniecia
R(r,y) R(r,q),
13.654 13.505 0.503 'l R(r,q)s, R(r,x)s 0.26% 0.25%
R(r,x) R(r,x)s

Dokonujemy ponownie obliczen wykorzystujac te same wspotczynniki WKG oraz

wyznaczone w poprzednim kroku prognozowane warto$ci w celu wyznaczenia wartosci

poszczegdlnych zmiennych w punkcie czasowym P (9).

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.33 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng X oraz odleglo$¢ od warto$ci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9)

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,7)s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x,7)
Odleglos¢ | 510069 | 1379264 | 1333969 | 137387 | 3299161 | 137849 134799 | 137416.9
Euklidesa

Odleglos¢ |, 52055 | 0570045 | 02275 | 0570358 | 0.351333 | 0.566624 | 0.376754 | 0.56199
Canberra

] 5 . Najmniejsza .
x sredniej ywisty y prognozy
15386 | 37446 174383 | X&@s, | X(x2s, X(%,q) 89.5%
X(x,q) X(x,2)

Dla modeli ze zmienng y otrzymujemy:

Tab. 4.34 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Yy oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9

Modele | Y(y.x)s | Y(y.2)s | Y(y.q)s | Y(y.1)s | Y(y.x) | Y(.2) | Y(».q) | Y(»,7)
Odleglos¢ | 001050 | 996931.8 | 909639.2 | 1121333 | 2157632 | 970134.7 | 910528.8 | 1137011
Euklidesa
Odleglos¢ | 511575 | 0.409325 | 0.164302 | 0.447827 | 0.230419 | 0.27932 | 0.453578 | 0.473959
Canberra
. 2 q Najmniejsza Najlepszy
Srednia Rzeczty\{VJsta Sre;imca odleglos¢ od rzeczywisty DOkol:] ? ny Bladrcv)v anc}gdny
wartoscy y §redniej model wybor prognozy
Y(v,q)s Y(y,7)s
-1824.7 137193.9 1136426 ! ! ! ’ Y(y, 85%
Y, Y1) o)

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:
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Tab. 4.35 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Z oraz odleglo$¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z,1)
Odleglos¢ | o/ /5093 | 460031.9 | 482920.8 | 618912.8 | 866732.5 | 458246.7 | 461124.6 | 710056.4
Euklidesa
Odleglos¢ |, 593519 | 0623287 | 0503415 | 0.514975 | 0.288857 | 0.577862 | 0.558115 | 0.583906
Canberra
. £ . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia szve;:t):)‘;yélszta Sre(slmca odleglosé od rzeczywisty Dcv)l(og]:rny wzgledny
z $redniej model y prognozy
106299 55032 456791 2(z,y), Z(z,q)s, 2(zy) 33%
Z(z,y)s Z(z,9)

Dla modeli ze zmienng q otrzymujemy:

Tab. 4.36 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienn3 ( oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(9

Modele | Q(g,x)s | Q(q,¥)s | Q(q,2)s | Q(q,1)s | Q(q,x) | Q(q,y) | Q(q9.2) | Q(q,7)
Odleglos¢ | 73,108 | 1661303 | 1617945 | 1683569 | 2988819 | 1660905 | 1628085 | 1669306
Euklidesa
Odleglos¢ |1 00445 | 0602529 | 0.46117 | 0548311 | 0.201255 | 0.72305 | 0.660081 | 0.703679
Canberra

. ' . Najmniejsza Najlepszy Blad

Srednia Rzzcrzty\{v,lsta Sregnlca odleglos¢ od rzeczywisty Dokol? ? rny wzgledny

wartoscq 4 $redniej model Wybo prognozy

-218249 44277 1240397 | Q(q,2)s,Q(q,2) | Q(q,2)s,Q(q, 2) Q(q,2) 12%

Dla modeli ze zmienng r otrzymujemy:

Tab. 4.37 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng r oraz odleglo$¢ od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P (9

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z2) | R(r,q)
gf;'ﬁ?;ﬁi; 4.670684 | 3.86638 | 4.289045 | 4.134662 | 5.046518 | 4.08446 | 6.140166 | 4.289486
Odleglos¢ | ) 511605 | 0919679 | 0.914025 | 0.920141 | 0.900121 | 0.918529 | 0.875107 | 0.917464
Canberra
% . Rzeczywista | Srednica Najmnlfa!sza Najleps_zy Dokonany | Blad wzgledny
Srednia iy odleglos¢ od rzeczywisty z
wartos¢ r o, z .. wybor prognozy
sredniej model
14.86 13.723 3.2 R(r,y)s,R(r,y) | R(r,x)s,R(r,q) | R(r,y)s 13.6%
a5 10" Rezultaty prognozy zmiennej x
Wartosci rzeczywiste zmiennej x
Model X(x,z)
+  Model X(x,q)
3l Model X(x,1) / %
B esiove 4
Model X(x,1)s S
*  Model GMDH(x,q) / =
25k datal > 4
. —— shape-presening /
© —  quadratic
5 —— cubic /
& 4th degree o
ol | = sthdegree // il

1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.13 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej x, na dwa kroki wprzod
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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x10° Rezultaty prognozy zmiennej z
16 T T T T

T T

Wartosci rzeczywiste zmiennej z
4 +  Model Z(z,x)

+  Model Z(z,q)

& Model Z(z,x)s

% Model Z(@z,q)s

*  Model GMDH(z,q)

datal

shape-presening

quadratic -
cubic
4th degree
5th degree

Zmienna z

: ; : ; ;
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.14 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej z, na dwa kroki wprzod
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

X 10 Rezultaty prognozy zmiennej q

5 T T T T T T

Wartosci rzeczywiste zmiennej ¢

+  Model Q(q,x)

451 Model Q(q,y) 1

+  Model Q(q,z)

= Model Q(g.x)s
Model Q(q.y)s

*  Model GMDH(q.x)

350 Model GMDH(q,y) €

Model GMDH(q,r)

—datal b ,//

—— shape-presening f// -

~—— quadratic

cubic
251 4th degree

5th degree

Zmienna q

o : : : : : :
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.15 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej g, na dwa kroki wprzod
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

W przypadku szeregu modelujacego zachowanie si¢ zlozonego procesu
rzeczywistego, mozliwe bylo wskazanie najlepszego modelu za pomoca poréwnania
metryk Euklidesa i Canberra. Natomiast wysoka warto$¢ $rednicy poszczegodlnych
modeli daje informacje o niskiej wiarygodnosci dokonywanych prognoz. W przypadku
zmiennej y, wiarygodnos$¢ ta byta najnizsza, co skutkowalo wskazaniem niewlasciwego
(nienajlepszego) modelu prognozy. Prognozy dokonywane za pomoca uproszczonych
modeli GMDH dawaty duzo gorsze rezultaty niz modele z funkcjami wrazliwosci.
Réwniez popularne metody ekstrapolacji dawaty gorsze rezultaty niz nasza metoda.
Natomiast prognoza dla punktu czasowego P(9) byta niezadowalajagca w przypadku

wigkszo$ci modeli kazdej ze zmiennych. Powyzszy przyktad wskazuje, ze mozliwe jest
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uzyskanie poprawy skutecznosci prognozy (na 1-2 krokow wprzod) nawet w przypadku
szeregdw, dla ktérych modele MAMC nie sa3 w stanie ujawni¢ zachodzacych

ewentualnych w nich regularnosci, gdyz wartos$ci inicjujacych byto za mato.

4.4 Mozliwos¢ prognozowania wartosci
zlozonego bez regularnosci

rzeczywistego procesu

Przyktad zaczerpnigto z dostepnych w zasobach sieciowych zbiorow danych
W postaci szeregu czasowego. Przedstawia on zmiany w czasie rzeczywistych, wzajemnie
powigzanych ze sobg czynnikéw. Przyktad obrazuje mozliwo$¢ prognozowania szeregow
czasowych, ktore nie sg ,,sztucznie” uzyskiwane poprzez generowanie poszczegdlnych
zestawOw punktow czasowych P(i) za pomocg wzoréw matematycznych. Jednak jego
zachowanie nie wykazuje zauwazalnych regularnosci, (Tab. 4.38). Metoda oceny
doktadno$ci modeli jest skuteczna rowniez w przypadku tego typu modeli. Jeste$my,
wiec w stanie wskaza¢ sposrod dostgpnych 8 modeli ten, ktory jest najblizej wartosci

rzeczywistej, cho¢ wskazywany przez niego rezultat nie zawsze jest zadowalajacy.

Tab. 4.38 Proces zlozony przedstawiony za pomoca szeregu czasowego o pieciu zmiennych

asome | X | v |z | a |
P(0) 62 -11 32| -255| 508
P(1) -52 11 46 -84| 637
P(2) 73 8 16| 128| 807
P(3) 71 -39 95| 235| 807
P(4) -29 -47| 126 292| 807
P(5) 53 -57 17| 368| 727
P(6) 44 93| -160| 376| 659
P(7) -85 49| -319| 274|663
P(8) -190 30| -319| 154 628

Dla modeli ze zmienng X otrzymujemy:

Tab. 4.39 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng X oraz odleglo$¢ od warto$ci $Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7)

Modele | X(x,y)s | X(x,2)s | X(x,q)s | X(x,")s | X(x,y) | X(x,2) | X(x,q) | X(x,1)
OdlegloS¢ | 3057 6 | 18216 | 1546.9 | 1589.3 | 16553 | 34435 |1547.997 | 1730.9
Euklidesa
Odleglosé
Canberra 0.308 0.4361 0.1359 0.4074 0.4779 0.307 0.5653 0.2792

. , . Najmniejsza . Blad

Srednia R;icli);\;\gi(a Sregmca odleglos¢ od rlz\leéijzlepsizs)t/ Dgl(ol;](?rny wzgledny

* $redniej ywisty y prognozy
—86.36 —85.36 2025.69 | X(x,q9)s, X(x,q) X(x,9) X(x,q) 89%
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Tab. 4.40 Wartosci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienna Yy oraz odleglo$¢é od wartosci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7)

Modele | Y(y,x)s | Y(y,2)s | Y(y.@)s | Y(y,1)s | Y(y,X) | Y(y,2) | Y(y.q@) | Y(y,1)

OdlegloS¢ | 51564 | 26473 | 17375 | 14821 | 1520.13 | 2853.1 | 2157.11 | 1462.65
Euklidesa
Odleglosé

Canberra 0.4509 0.3911 0.3736 0.1851 0.383 0.2959 0.3702 0.5422

- r . Najmniejsza Najlepszy Blad

Srednia Rzeczyv'v,l BilEL || BRI odleglosé od rzeczywisty DOkon? ny wzgledny

warto$é y 6, . . wybér
Sredniej model prognozy
—52.23 —49 1429.38 | Y(y,7n),Y(y,1r)s Y(y, 1), Y(y, 1) 90%

Dla modeli ze zmienng z otrzymujemy:

Tab. 4.41 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegolne modele ze
zmienng Z oraz odleglos¢ od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | Z(z,x)s | Z(z,y)s | Z(z,q)s | Z(z,v)s | Z(z,x) | Z(z,y) | Z(z,q) | Z(z1)
OdlegloS¢ | 573854 | 30717 | 47259.4 | 26659.4 | 26336.8 | 31858.1 | 39786.9 | 29822.4
Euklidesa
Odleglosé
Canberra 0.2411 0.4171 0.2373 0.2472 0.58387 0.5418 0.25599 0.5271

. < . Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia RzeCZyV,V,ISta Srednica odleglo$¢ od rzeczywisty DOkonfi ny wzgledny
wartos¢ z 6, . - wybér
sredniej model prognozy
—5520.794 —-319 22115 Z(z,x),Z(z,1)s Z(z,x)s Z(z,x) 300%

Dla modeli ze zmienng g otrzymujemy:

Tab. 4.42 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienng ( oraz odleglo$¢ od warto$ci Sredniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | Q(g.x)s | Q(q.y)s | Q(q.2)s | Q(q.7)s | Q(g.x) | Q(q.y) | Q(q.2) | Q(q,7)
Odleglosé
Euklidesa 11273.5 8941.5 18330.3 12202.2 11280.9 9125.7 15100 11254.7
odieglos | 0373 | 02614 | 02434 | 01344 | 0531 | 0277 | 0284 | 05612
anberra
. 5 - Najmniejsza Najlepszy Blad
Srednia Rzecszv'ISta Srednica odleglo$é od rzeczywisty Dokon:’:l ny wzgledny
wartosé 6, /PP wybér

$redniej model prognozy

2854.8 274 8637.43 | Q(q,¥)s,Q(q.¥) Q(q,x) Q(q,y) 1221%

Dla modeli ze zmiennag r otrzymujemy:

Tab. 4.43 Warto$ci odleglosci Euklidesa oraz Canberra prognoz uzyskiwanych przez poszczegélne modele ze
zmienna r oraz odleglo$é od wartosci $redniej tych prognoz dla punktu czasowego P(7

Modele | R(r,x)s | R(r,y)s | R(r,z)s | R(r,q)s | R(r,x) | R(r,y) | R(r,z) | R(r,q)
Odleglos¢ | 79617 | 9021.9 | 217348 | 86082 | 7983.7 | 8005.76 | 8858.62 | 7984.85
Euklidesa
Odleglos¢ | 4 6063 | 0.5203 | 0.1443 | 05615 | 0.7355 | 0.7333 | 0.6636 | 0.637
Canberra
5 . Rzeczywista | Srednica Najmniejsza Najleps_zy Dokonany i
Srednia a % il £ - rzeczywisty 2 wzgledny
wartos¢ r o, odleglos¢ od Sredniej wybor

model prognozy

9.025 663 gg1111 | RO ?(S} ’; ()T' | R 2)s R(r,x) 3%
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Najlepsze rezultaty uzyskane za pomoca uproszczonej metody GMDH byty dla
kazdej zmiennej mniej korzystne niz w przypadku naszej metody. Podobnie dla
popularnych metod ekstrapolacji (przyktadowe rezultaty na Rys. 4.16 — Rys. 4.20).
Prognozy dla kolejnego punktu czasowego (P(8)), dokonane zaréwno przy pomocy
najlepszych modeli oraz po przeliczeniu wspotczynnikow WKG znacznie odbiegajg od
warto$ci rzeczywistych. Jednak ze wzglgdu na precyzyjng identyfikacje modeli
najdoktadniejszych oraz wigksza od najpopularniejszych metod ekstrapolacji
skuteczno$¢ metody MAMC, mozna jg wskaza¢, jako wspomagajaca dla innych metod

prognostycznych.

Rezultaty prognozy zmiennej x
800 T T T T T T

Wartosci rzeczywiste zmiennej x
+  Model X(x,y)

+  Model X(x,q)

600~ Model X(x,z)s /7
% Model X(x,q)s /
Model X(x.1)s /

200 *  Model GMDH(x,q) / B

Model GMDH(x,r)

datal /

shape-presening

200 ~—— quadratic / -
—— cubic °

Zmienna x

400 i [ r r i i
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.16 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej x, na jeden krok wprzod
Zro6dlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Rezultaty prognozy zmiennej y
150 T T T T T T

100~ * -

50 — -

-50

Zmiennay

Warto$ci rzeczywiste zmiennej y
+  Model Y(y,x)
Model Y(y,r)
-150 - Model Y(y,n)s
Model GMDH(y,r)

-100

datal

-200 — spline
shape-presening
quadratic

250~ — cubic

300 r r r r r r
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe

Rys. 4.17 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody
GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej y, na jeden krok wprzéd
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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1000 T T T T
500
0= ————
-500
Wartosci rzeczywiste zmiennej z
-1000 +  Model Z(z,x) 1
Model Z(z,1)
% Model Z(z,x)s
-1500 ~ Model GMDH(z.r) N
datal
2000 — quafirauc B
— cubic
4th degree
22500 |~ — 5th degree 2
-3000 [~ -
3500 L r r r
1 2 3 4 5

Punkty czasowe

Rys. 4.18 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody

GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej z, na jeden krok wprzéd

Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

600

Rezultaty prognozy zmiennej q

T T T T
500~ -
400~
300~
200~

o
]
g 100 Wartosci rzeczywiste zmiennej q -
E +  Model Q(q.x)
o o Model Qg.X)s i
*  Model GMDH(q,x)
/ Model GMDH(g,r)
1001 datal 7
shape-presening
-200 cubic ;
4th degree
300~ -
400 r r r [
1 2 3 4 5

Punkty czasowe

Rys. 4.19 Poréwnanie rezultatow prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody

GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej g, na jeden krok wprzod

Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Rezultaty prognozy zmiennej r

850

800

750~

Zmiennar

650

7001~ //

Wartosci rzeczywiste zmiennej r
+  Model R(r,x)
Model R(r.y)
Model R(r,)
% Model R(r,x)s
*  Model GMDH(r,x)
Model GMDH(r,q)

— datal
shape-presening
cubic
600 [~ b
550 r r r r
1 2 3 4 5

Punkty czasowe

Rys. 4.20 Poréwnanie rezultatéw prognozy najlepszych modeli z funkcjami wrazliwosci, uproszczonej metody

GMDH oraz kilku metod interpolacyjnych dla zmiennej r, na jeden krok wprzod

Zrédio: Opracowanie wlasne (Matlab)
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4.5 Prognoza w przyrostach dla szeregu generowanego za pomoca
wzorow matematycznych o pieciu zmiennych

W Rozdziale 3. przedstawiono przyktad szeregu czasowego o trzech zmiennych,
dla ktorego dokonano prognozy w przyrostach. W przypadku szeregdw o wigkszej ilosci
zmiennych, wykazujacych znaczne regularnosci udato si¢ rowniez wskaza¢ zaleznosci
pomiegdzy przyrostami §x, 8y oraz 6X, §Y. Przyktadowe rezultaty uzyskiwane dla danych

z Tab. 4.44 przedstawiamy ponize;.

Tab. 4.44 Szereg czasowy o pieciu zmiennych

AN Z q :
P(0) 1.331| 0.912525| 3.105733 | 0.093449| 1.482149
P(1) 1.4641| 1.049404 | 4.357086 | 0.084663 | 1.775313
P(2) 1.61051| 1.206814 | 6.061011 | 0.069621 | 2.172107
P(3) 1.771561 | 1.387836| 8.264303 | 0.053982 | 2.69246
P(4) 1.948717 | 1.596012| 10.85823 | 0.04003 | 3.362909
P(5) 2.143589 | 1.835414 | 13.40973 | 0.027662 | 4.224049
P(6) 2.357948 | 2.110726 | 15.02293 | 0.014139| 5.347513
P(7) 2.593742 | 2.427335| 14.51877| -0.01095| 6.886451
P(8) 2.853117| 2.791435| 11.28116| -0.09852 | 9.250769

Po rozwigzaniu uktadu réwnan nieliniowych typu (2.30) i (2.31) ze zmiennymi

y oraz r otrzymujemy wartos$ci przyrostow czgstkowych Tab. 4.45.

Tab. 4.45 Wartosci przyrostéw czastkowych ddy oraz ddr w modelu Y (y,r)

crasowe |44y | dar
P(1) | 0.130435]| 0.145786
P(2) | 0.130435| 0.171447
P(3) 0.130435| 0.188064
P(4) | 0.130435| 0.197205
P(5) | 0.130435]| 0.201423
P(6) 0.130435| 0.203492
P(7) | 0.130435| 0.206991
P(8) 0.130435| 0.218104
Po rozwigzaniu ukladu roéwnan nieliniowych z modelami Y(y,r)

i R(r,y) sprawdzamy dokltadno$¢ uzyskanych rozwigzan. Nastepnie, wykorzystujac
uzyskane wyniki przyrostow czastkowych stosujemy wzory (3.15) oraz (3.16) wstawiajac
w miejsce 6X i §Y wartosci przyrostow czastkowych modelu rozszerzonego oraz wartosci
funkcji wrazliwo$ci dla modelu Y (y, r) i R(r,y) i rozwigzujemy ponownie uktad rownan
nieliniowych. Po jego rozwigzaniu uzyskujemy wartosci przyrostow &y oraz &r
(Tab. 4.46).
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Tab. 4.46 Warto$ci przyrostéw 8y oraz &r dla modeli Y(y,r) i R(r,y)

coasowe | O or
P(1) 0.113422 0.10631
P(2) 0.113422 0.13689
P(3) 0.113422 0.16133
P(4) 0.113422|  0.180649
P(5) 0.113422|  0.196537
P(6) 0.113423|  0.210551
P(7) 0.113423|  0.224102

Podobnie, jak powyzej — sprawdzamy doktadno$¢ rozwigzan. Przyktadowy rezultat
przedstawia sg na Rys. 4.21. Resztka rozwigzania jest bliska zeru, przystepujemy wiec do
sprawdzenia wzoru (3.15), ktéry wskazuje, ze przyrost x W tym wzorze oznacza przyrost
czastkowy na probce N, podczas gdy 6X oznacza czastkowy przyrost ddx na kolejnej
probce (N + 1). Wyniki poréwnania przedstawione sg na Rys. 4.22, Rys. 4.23.

Poréwnanie wartosci zmiennej r
0.1304

— Obliczone wartosci 3Y
0.1304 *  Sprawdzenie z uzyciem 3y |4

0.1304

Wartosci zmiennej §Y
© © o
= = =
w w w
o o o
S S Sy

0.1304 -

0.13045+——

0.1304
1

2 3 4 5 6 7
Punkty czasowe

Rys. 4.21 Poréwnanie rzeczywistych wartosci zmiennej y oraz uzyskanej w modelu Y (y,r)
Zrédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Mozemy teraz sprobowac prognozowaé warto$ci przyrostow czastkowych na
przyszta chwilg czasu, tym samym prognozujac wartosci szeregu.

Czyli, znajac wartosci przyrostow 8Y | 6R, znamy tez wartos¢ 8y i 6r w kolejnym
punkcie czasowym.
Yy = 0.130435, §y; = 0.130435,6R, = 0.203492, 61, = 0.203492.

Znajac warto$ci przyrostoOw oraz wartosci rozniczkowych i pétwzglednych funkcji
wrazliwosci obliczamy warto$ci Y, oraz §R;.

' / 1.149985 0.00000353].
S Vo = fx(N) =

1.786 -1.654 I
g — fL(N) = |—0.000029597 —0.000002 0.000007
Y77 y 0.19224 —0.6419  —0.249841
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Rys. 4.22 Poréwnanie wartosci przyrostéw &y w poprzednim punkcie czasowym z warto$ciami przyrostow
8Y w biezacym punkcie
Zroédlo: Opracowanie wlasne (Matlab)
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Rys. 4.23 Poréwnanie wartosci przyrostow 8r w poprzednim punkcie czasowym z warto$ciami przyrostow
OR w biezacym punkcie
Zro6dlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

Otrzymujemy wigc:
8Y, = 1.149985 - 0.130435 + 0.00000353 - 0.203492 + (—0.000029597) - (0.130435)% +
+(—0.000002) - (0.203492)% + (0.000007) - 0.130435 - 0.203492 = 0.149999
Rzeczywista warto$¢ 5Y7 ¢4 = 0.13.
Obliczamy warto$¢ zmiennej y podstawiajac uzyskane warto$ci przyrostow
czastkowych oraz funkcji wrazliwosci do wzoru typu (2.30).
Y, = 2.111,

$,0" = 24275/ = 0.0000189; 57" = (~0.0013); S/ = —~0.000057;

Sy = 0.000076.

Yg = 2.111 4 2.427-0.15 + 0.0000189 - 0.138 + (—0.0013) - (0.15)% +
+(—0.000057) - (0.38)2 + 0.000076 - 0.15 - 0.138 = 2.475.

Rzeczywista warto$é zmiennej Yg ¢ = 2.42

SR, = 1.786 - 0.203492 + (—1.654) - 0.130435 + 0.19224 - (0.203492)? +
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+(—0.6419) - (0.130435)% + (—0.24984) - 0.130435 - 0.203492 = 0.138.
R, = 5.347.
SFUY = 9552557 = —3.492; ¥ = 5.4973; (") = —2.85976; S5V = —2.82.
Rg = 5.347 + 9.552-0.138 + (—3.492) - 0.15 + 5.4973 - (0.138)% +
+(—2.85976) - (0.15)% + (—2.82) - 0.15-0.138 = 6.123
R%e = 6.88.
Tym razem warto$¢ zmiennej r obliczona zostala z mniejszg doktadnoscig niz vy,
zachowany zostal jednak wtasciwy kierunek zmian warto$ci tej zmienne;.
Rezultaty uzyskane z wykorzystaniem FK dla tego samego szeregu czasowego
przedstawiajg rowniez obiecujace rezultaty. Dla przyktadowych modeli Q(q,r) oraz
R(r, q@) otrzymujemy: (Rys. 4.24).

Wyznaczmy warto$ci zmiennych ¢ i r danego szeregu w punkcie czasowym P (7)

wykorzystujac wyznaczone wczesniej wartosci funkeji wrazliwosci oraz wyznaczone za

pomocg FK wartosci przyrostow czastkowych.

4 3 3 T T
21 //\
2 0 e —————————— |
2 el
2,
=
= 2 Wtasciwe wartosci 8q
4k Odpowiedz FK
Zaszumione wartosci 8q
6 r c c T T T
1 2 3 4 5 6 7 8
Punkty czasowe
10
0 S
2 -10F
o]
2
>
= 20 Wiasciwe warto$ci dr
30+ Odpowiedz FK
Zaszumione warto$ci &r
40 ¢ c c T T T
1 2 3 4 5 6 7 8

Punkty czasowe

Rys. 4.24 Odpowiedz FK na przyrosty czastkowe w modelu Q(q,7) i R(r, q)
Zrodlo: Opracowanie wlasne (Matlab)

g, = 0.053982 + (—0.04268) - (0.22) + (—0.12467) - (0.139) + (—0.00195) - (0.22)% +
+(—0.1352) - (0.139)2 + (—0.1069) - (0.22) - (0.139) = 0.0213.
gye = 0.04.
r, = 2.6925 + (3.643) - (0.139) + (0.1528) - (0.22) + (0.1281) - (0.139)% +
+(0.001135) - (0.22)2 + (0.2265) - (0.22) - (0.139) = 3.242.
Rzeczywista warto$é 1 ¢4 = 3.363.
Mozna zauwazy¢, ze w przypadku szeregow regularnych, otrzymujemy wartosci

przyrostow, ktore dajg si¢ symulowac filtrem Kalmana, tym samym mamy mozliwo$¢
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wyznaczenia wartosci takiego przyrostu w kolejnym punkcie czasowym i rowniez
warto§ci samej zmiennej tego szeregu. W momencie, gdy warto$ci szeregu
naprzemiennie rosng i1 malejg FK nie dawat oczekiwanych rezultatow. Jest to

zasadniczym ograniczeniem naszej metody.

4.6 Podsumowanie

W Rozdziale 4. przedstawiono sposob przeprowadzenia oraz szczegétowe wyniki
badan eksperymentalnych, ktérych celem bylo: wskazanie korzysci metody
deterministycznego prognozowania szeregéw czasowych z wykorzystaniem funkcji
wrazliwosci, pordwnanie rezultatow uzyskiwanych z wykorzystaniem naszej metody
z innymi popularnymi metodami interpolacji (ekstrapolacji) oraz uproszczong metoda
GMDH.

W zwigzku z tym, ze metoda MAMC korzysta z niewielkiej ilosci danych uczacych,
nie mozemy stosowaé narzedzi statystycznych do badania zalezno$ci migdzy
poszczegdlnymi zmiennymi badanych proceséw, jak to si¢ odbywa w wielu popularnych
metodach prognozujacych wartosci szeregéw czasowych.

Ze wzgledu na pewne niedogodnosci wynikajace z matej licznosci probki danych,
trudnosci obliczen (rozwigzywanie ukladow rownan nieliniowych czy nierzadko
uzyskiwanie bliskich zeru wyznacznikéw macierzy podczas rozwigzywania uktadow
rownan liniowych dla modeli uproszczonych), metod¢ nasza mozna zarekomendowac,
jako dopelnienie innych metod prognozujacych wartosci szeregoéw czasowych.

Nie mniej jednak, na co wskazuja opisane przyktady, nawet niewielka liczba
danych okazuje si¢ wystarczajaca do precyzyjnej prognozy na 1-3 kroki wprzod, gdy
mamy do czynienia z szeregami czasowymi, w ktorych warto$ci poszczegélnych
zmiennych wykazujg regularnosci na obserwowanym zakresie danych. Metoda nie moze
by¢ stosowana do analizy procesOw wyjawiajacych regularnos¢, ktora moze byc
wykazana jedynie na dlugim odcinku czasu, przekraczajacym ten odcinek czasu, na
ktérym badacz wybiera probki.

Warto$ci funkcji wrazliwo$ci stopnia pierwszego i drugiego stuza za wskaznik sity
wplywu poszczegdlnych zmiennych na siebie w modelach odpowiednio uproszczonym
I rozszerzonym. Informacje te moga by¢ przydatne w przypadku, gdy nie mamy dostepu
do wiedzy eksperckiej na temat analizowanego procesu.

144



Whioski

WhniosKki

Cel niniejszej pracy to:

opracowanie metody opartej na teorii identyfikacji systemow o skutecznosci wigkszej niz
uproszczona metoda podstawowa (GMDH), wykorzystujgcej wielomian Kotmogorowa-
Gabora (podobnie jak w metodzie GMDH), ktora umozliwia analize oraz rozwigzanie
problemu prognozy procesow ztozomych na matolicznych zbiorach probek

z wykorzystaniem narzedzia funkcji wrazliwosci.

Aby zrealizowa¢ powyzszy cel nalezato wykazal, Ze istnieje mozliwosé zwigkszenia
doktadnosci prognozy procesu na matolicznych zbiorach probek w stosunku do
istniejgcych metod w tym GMDH, przy wykorzystaniu deterministycznych metod
identyfikacji systemu wykorzystujgcych funkcje wrazliwosci 1 szereg tzw. modeli
czgstkowych — tworzonych  na  podstawie — wielomianu  Kofmogorowa-Gabora

i podlegajqcych adaptacji w trakcie rozwigzania problemu.

Aby zweryfikowaé prawdziwos$¢ przyjetej tezy, nalezalo wskaza¢ przyktady
szeregdw czasowych modelujacych zachowanie si¢ pewnych zlozonych procesow,
systemow, dla ktorych za pomoca naszej metody dokonamy predykcji warto$ci
poszczegblnych zmiennych takiego szeregu z dokladno$cig poréwnywalng lub wieksza
niz uproszczona metoda GMDH, czy popularne metody ekstrapolacyjne.

Metoda omawiana w danej rozprawie zaklada analize niewielkiej ilosci probek
danych uczacych szeregu czasowego przedstawiajacego pewien proces, system
(minimum — siedem) oraz prognoze na ich podstawie kolejnych wartosci tego szeregu.
Konstrukcja metody wymusza takg ilo§¢ danych inicjujacych, gdyz pierwszym jej
krokiem jest znalezienie wspotczynnikow WKG, a w tym celu nalezy rozwigza¢ uktad
szesciu rownan (2.15). Czy mozliwa jest prognoza na tak niewielkiej probce danych
uczacych? Minimalna ilo§¢ danych obserwowalnych potrzebnych do analizy szeregu
czasowego wynosi 2. Krotko méwiac, wystarczy potaczyé¢ 2 punkty szeregu na uktadzie
wspotrzednych a nastepnie przedluzy¢ prosta na taka odlegtos¢ (dla kolejnych punktow
czasowych), jaka jest nam potrzebna. Jednak intuicyjnie wiemy, ze najprawdopodobniej
proces nie bedzie przebiegal liniowo, wigc problemem jest raczej ustalenie, jaka jest
minimalna ilo§¢ punktow eksperymentalnych, dla ktérych mozna by przeprowadzié¢

dobra prognoze choc¢by na 1-3 kroki wprzod. Co znaczy — ,,dobrg”? Wystarczajgco
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doktadng. Box i Jenkins [74], rekomendowali np. minimum 50 obserwacji dla modeli
ARIMA (autoregressive integrated moving average), co jest zwykle zapewniane dla
uzyskania oczekiwanych efektow, zauwazania sezonowos$ci zmian. To konieczny limit,
ktory nie zawsze jest w takim przypadku wystarczajacy. Przy takiej ilosci danych
uczacych mozemy stosowaé narzedzia statystyczne do oceny wpltywu zmiennych
wchodzacych w sktad badanego procesu na siebie oraz innych uzytecznych zalezno$ci
precyzujgcych zachowanie si¢ analizowanego procesu. W takich warunkach proces

mozna prognozowac na 5-8 krokow wprzdd (co tez nie zawsze jest mozliwe). Co daje

ilos¢ probek uczacych _>50

nam nek -
am  stosune ilo$¢ udanych krokéw prognozy  od5do 8

czyli mniej wiecej 10:1.

W przypadku MAMC, przy tak niewielkiej ilosci probek uczacych, ten stosunek wynosi

od7do10
od1ldo3

czyli mniej wigcej 4:1. Oczywiscie w przypadku, gdy ilo$¢ probek uczacych jest
wystarczajgca, aby oceni¢ na tak krotkim odcinku czasu ewentualng regularnosé
badanego procesu. Taki rezultat jest zadowalajacy w przypadku, gdy mamy do czynienia
z problemem, w ktérym musimy prognozowac proces natychmiast po jego rozpoczeciu.
W sytuacji, gdy regularnosci procesu nie udaje si¢ uchwyci¢ za pomocg niewielkiej ilosci
danych, nasza metoda okazuje si¢ mato przydatna, gdyz zadna nawet najlepsza metoda
matematyczna nie jest w stanie pokona¢ problemu braku informacji (danych).

Analiza danych procesu (systemu) jest tym trudniejsza im bardziej sa one niepeine
(niepewne). Jak np. w przypadku systemoéw czarnych czy szarych. System nazywamy
szarym, gdy zawiera informacje zardbwno znane i nieznane (niepetne) [75]. Teoria szarych
systemow, rozwini¢ta oryginalnie przez Ju-Deng [76], zaklada analiz¢ niepewnosci
systemOw na podstawie niewielkiej ilosci danych eksperymentalnych i niekompletnosci
danych. Moze stanowi¢ podstawe do prognozowania np. przysztych ofert w przypadku
wyjatkowo krotkich szeregow czasowych, w ktorych liczba obserwacji wynosi n > 4
(w skrajnych przypadkach zaklada si¢, ze dlugos$¢ szeregu czasowego wynosi n > 2).
Pomija ona nieodlagczne utomnosci konwencjonalnych metod takich jak teoria
prawdopodobiefstwa czy praca z niepetnymi, niepewnymi danymi w celu oszacowania
zachowania szeregow czasowych [77]. W $wiecie znana jest dopiero od 1990 roku
z uwagi na fakt, iz pierwsze prace byly publikowane w jezyku chinskim. Proces
endogeniczny obserwowalny w rzeczywistosci, wyjasniany jest w czasie N zmiennymi
niezaleznymi (objasniajagcymi) (GM (I, N), gdzie I, to rownanie rézniczkowe I-tego rzedu
opisujace system, w zastosowaniach praktycznych najczesciej przyjmowany jest model

szary w postaci GM(1,1). Nasza metoda, natomiast, zaktada modelowanie procesow
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o wigkszej niz 2 ilo$ci zmiennych, co daje jej przewage nad powyzej wspomniang.

W opisywanej metodzie analizy wazne jest rowniez, aby oszacowaé, W jakim
stopniu pelne czy niepewne sg posiadane przez nas dane. Nie zawsze tez mozemy ocenic,
co jest zrodtem ewentualnej niedoktadnos$ci naszej metody prognozy. Jej przyczyny
bywaja rézne i mogg wynika¢ zaro6wno z matej ilosci probek uczacych, ale réwniez
z innego rodzaju okoliczno$ci. Podsystem data mining, jak wspomniano w Rozdziale 1.
rozprawy, moze by¢ cze¢scig wiekszego Systemu Wspomagania Decyzji (DSS). Wtedy
takie czynniki zaburzajace moga (powinny) by¢ wzigte pod uwage przez badacza
I pokonywane, np. poprzez sformutowanie dodatkowych zapytan kierowanych do DSS.
Bywaja czynniki, ktorych nie uda si¢ pokona¢ nawet z uzyciem dodatkowej informacji
0 procesie, wskazanej przez badacza (analityka, eksperta), np. zbyt wysoka
niedoktadnos¢ pomiaréw. Dlatego przedstawiona w pierwszym rozdziale klasyfikacja
przyczyn nieokreslonosci modeli ma zasadnicze znaczenie dla poprawnego wyboru
strategii wspoéldziatania badacza i Systemu Wspomagania Decyzji, w sktad ktorego
wchodzi podsystem prognozy.

W dysertacji wskazano przyktady szeregow czasowych, ktorych wartosci
poszczegdlnych zmiennych w kolejnych punktach czasowych generowane byly za
pomoca wzoréw matematycznych oraz takich, ktére przedstawiaty rzeczywiste procesy
ztozone (z powszechnie dostepnych zrodet internetowych, z dziedziny elektroniki
i fizyki). Dokonano prognozy wartosci poszczegélnych zmiennych tych szeregow
stosujgc metode, ktorej podstawg jest WKG (podobnie jak w metodzie GMDH) drugiego
stopnia, rozszerzony o wartosci potwzglednych funkcji wrazliwosci stopnia pierwszego
I drugiego.

Za podstawe naszej metody uznajemy GMDH, nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze
wspoélng czgécig metody prognozy MAMC oraz GMDH jest wykorzystanie WKG,
natomiast obie te metody rdznig si¢ w Kilku aspektach:

a) W strategii budowy modeli, czyli sposobie, w jaki postugujemy si¢ WKG.
W metodzie GMDH na kazdym kroku (w kazdej warstwie) stopien wielomianu
moze rosna¢ (znacznie komplikuje si¢ wykorzystywany wielomian, tym samym
obliczenia). Elementarne obliczenia dajg podstawe twierdzié, ze praktyczne
wykorzystanie GMDH, bez stosowania pewnych sposobow redukcji tworzonych
modeli jest ograniczone niskimi rzgdami wielomianéw zupetnych, co istotnie
obniza wydajno$¢ tej metody w praktyce. MAMC, natomiast stosuje

wielomiany jedynie drugiego stopnia, tworzac ciagg tzw. modeli czgstkowych,
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ktore ze sobg konkuruja. Na kazdym kroku wykonujemy tez takiego samego
rodzaju ciagg obliczen (nie komplikujgac modeli).

W metodzie GMDH zapami¢tywane zostajg obliczenia poszczegdlnych modeli
czgstkowych, ktore wykorzystywane sg w kolejnych warstwach, ponownie,
wiktajac obliczenia. Przyje¢te w praktyce podejscie do redukcji modeli GMDH
polega na odrzucaniu na kazdym etapie tworzenia modeli, ich nieudanych wersji
(w mysl zasady, ze ,,stabi rodzice nie moga reprodukowac silnego potomstwa”,
ktoéra, jak udowodniono w teorii AG, jest btedna). Dlatego wielowarstwowe
GMDH nie gwarantuje syntezy nawet ,,dopuszczalnych” (w simonowskim sensie)
modeli prognozy. Natomiast w naszej metodzie wybierany jest model najlepszy
1 z jego rezultatami przechodzimy do kolejnego kroku obliczen (prognozy
nastepnego punktu czasowego), jednoczesnie modele, ktore zostaly odrzucone
w jednym kroku, moga okaza¢ si¢ zadowalajagce w kroku kolejnym (nie
dyskwalifikujemy modeli najstabszych).

W metodzie GMDH brak sposobu oceny doktadnosci prognozy, z kolei my
proponujemy ocen¢ tej doktadno$ci na podstawie poréwnania wynikdéw
prognozy, odlegtosci miedzy uzyskiwanymi w poszczegolnych konkurujacych
modelach czastkowych rezultatami. Im blizsze sobie sg warto$ci prognozowanej
zmiennej, otrzymane przez wykorzystanie réoznych modeli czastkowych, tym
mniejszy btad prognozy dla danej zmiennej. Jest to pewnego rodzaju ocena
doktadnosci (ufnosci) prognozy. W taki wiasnie sposob oceniamy bledy dla
wszystkich zmiennych. Nastepnie obliczamy odleglosci pomiedzy rezultatami
kazdego modelu, wykorzystujac dwie metryki Euklidesa oraz Canberra.
Proponujemy zastosowanie funkcji wrazliwosci, ktore daja w r¢ce badacza pewne
narz¢dzie matematyczne stuzace ocenie, ktore zmienne maja najwigkszy wptyw
na stany badanego obiektu, natomiast w GMDH brak jest takiego narzedzia
matematycznego, jednakze w celu oceny wptywu zmiennych na siebie mozna
w niej dodatkowo stosowaé pewne metody statystyczne, co nie jest mozliwe
w naszej metodzie ze wzgledu na niewielka ilo$¢ probek danych uczacych.
MAMC jest zorientowana na nieliczng ilo$¢ probek, za§ GMDH dziata dobrze,
gdy mamy do dyspozycji duze zbiory probek.

Stosowanie metody GMDH moze dawa¢ wyniki obarczone dowolnie duzym
btedem od samego poczatku obliczen, ktéore moga zosta¢ wzmocnione na

kolejnych krokach. Przyczyna tkwi w tym, ze GMDH dziala podobnie do
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krzywika, ktory usitlujemy potaczy¢ z istniejacymi punktami w przestrzeni

zmiennych procesu, a nie uwzglgdnia dynamiki zmian tych zmiennych. Metoda

ta nie przewiduje rozdzielenia procesu na czeSci sktadowe, a dziata na catych

zbiorach zmiennych. Rozwigzanie odwrotnego problemu sterowania procesami

polega na pewnym wydzieleniu skladowych czesci zlozonego procesu i ocenie

wktadu kazdej z tych czes$ci na ogolny stan procesu, co mozna uzyskaé np. za

pomoca funkcji wrazliwosci. MAMC, z racji wykorzystania funkcji wrazliwosci,

uwzglednia dynamike zmian procesu. Kazdy z modeli czastkowych moze da¢

inny rezultat prognozy.

Badania przeprowadzono na duzej iloSci szeregow z roznych dziedzin. Na

podstawie tych badan stwierdzamy, ze za korzys$ci naszej metody mozna uznac to, ze:

a)

MAMC dziata skutecznie w przypadku proceséw wykazujacych regularnosci,

ktoére udaje si¢ uchwyci¢ na niewielkiej ilosci probek danych,

b) Z reguly dziata skuteczniej od metody GMDH, ktora daje nierzadko bardzo

odlegte od oczekiwanych rezultaty, a w przypadku, gdy wyniki sa bliskie
rzeczywistym, dla metody GMDH nie ma metody oceny doktadnosci rozwigzan
poszczegdlnych modeli

Metoda posiada narzedzie oceny jakosci modeli 1 doktadnosci obliczanych
rezultatbw prognozy ex ante. Za jego pomocg ($rednica — odlegto$¢ miedzy
skrajnymi warto$ciami uzyskiwanymi przez poszczegélne modele) mozemy
wskaza¢ zmienng, do ktorej predykcji mamy najwieksze zaufanie, a za pomoca
odleglosci Euklidesa 1 Canberra wskazujemy model najbardziej zblizony do
rzeczywiste] wartosci. To kryterium wskazuje poprawnie najblizszy
rzeczywistej warto$ci rezultat nawet w przypadku niezadowalajacej
doktadnosci prognozy (szeregi ze znacznymi nieregularno$ciami). Bardzo
doktadnie wskazuje tez model najbardziej odlegly (np. najbardziej wrazliwy na

zmiany wartos$ci argumentow).

d) MAMC funkcjonuje (dziala poprawnie) na niewielkiej liczbie danych

f)

inicjujacych (minimum 7).

Metoda dziata na szeregach czasowych modelujgcych systemy ztozone o wielu
zmiennych.

Metode mozna wykorzysta¢ przedstawiajac badany problem w postaci rownan

stanow w przyrostach.
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ilo$¢ probek uczacych

g) Metoda posiada korzystny wspotczynnik

ilo$¢ udanych krokéw prognozy’

h) MAMC nie musi by¢ stosowana samodzielnie, mozna jg stosowaé jako
uzupetniajaca w innych metodach predykcyjnych, badz tworzac hybrydy
z innymi metodami predykcyjnymi.

i) Naszg metod¢ mozna stosowaé w analizie, predykcji szeregdw czasowych

z r6znych dziedzin nauki (fizyka, chemia).

Za ograniczenia metody mozna uznac to, ze:

a) MAMC nie dziala na dowolnych szeregach czasowych ze wzglgdu na
konieczno$¢ rozwigzywania ukladu rownan liniowych (zte uwarunkowanie
macierzy), w takim przypadku przesuwamy zakres badanych danych
o wymagang liczb¢ krokow i prébujemy rozwigza¢ problem prognozy
ponownie.

b) Istnieje konieczno$¢ rozwigzywania ukladow rownan nieliniowych, dla
precyzji rozwigzan ktorych, wazne jest wskazanie wiasciwego punktu
poczatkowego obliczen (tym samych, w niektorych przypadkach obliczenia
okazuja si¢ skomplikowane lub obarczone bledem).

€) Metoda nie dziata zadowalajaco na nieregularnych zbiorach danych, cho¢ mimo
to, daje czesto bardziej precyzyjne rozwigzania od uproszczonej metody
GMDH i popularnych metod ekstrapolacyjnych.

d) Czynnikiem decydujacym, ktory zasadniczo wplywa na jakos$¢ tworzonych
modeli 1 odpowiednio jako$¢ rozwigzania problemoéw z wykorzystaniem tych
modeli (doktadno$¢ rozwigzania problemu i szybko$¢ znalezienia tego
rozwigzania), jest nalezyte dobranie danych (czyli odpowiednios¢ 1 petnos¢
zbioru dobieranych danych, ktére s3 w danym momencie wymagane dla

poprawnego skonstruowania modelu symulowanego obiektu).

Osiggnigcia naukowe rozprawy:
1. Opracowanie metody analizy, predykcji systemow ztozonych, ktéra dziata na
krotkich probkach danych,
2. Wykorzystanie w metodzie predykcji funkcji wrazliwosci, ktore daja w regce
badacza narzedzie oceny dynamiki zmian procesu, wplywu poszczegdlnych
zmiennych na siebie w zastepstwie narzedzi statystycznych, ktore moga dawac

przeklamane wyniki przy tak niewielkiej ilosci probek.
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3. Opracowanie metody predykcji, ktora jest skuteczniejsza od metody
podstawowej, na ktorej jest oparta (GMDH),

4. Opracowanie metody deterministycznej, w ktorej opieramy si¢ na pewnych
kryteriach, ktore sg formalizowane w taki sposob, ze przerzucajg olbrzymig czes$¢
obliczen na komputer, ktéry pozbawiony jest mozliwos$ci subiektywnych ocen,
tak charakterystycznych dla ekspertow-ludzi i zdolny jest do optymalizacji

tworzonych modeli, nawet na podstawie mato licznych préobek.

Perspektywy dalszych badan nad rozwazanym problemem s3a optymistyczne,
powinny one i§¢ w kierunku:
1. Bardziej szczegbtowej oceny dziedziny szeregéw czasowych, na ktorych metoda
jest pomocna w analizie.
2. Opracowania dalszych analiz i prac rozwojowych idacych w kierunku
usprawnienia wyboru wtasciwych danych inicjujacych.
3. Woykorzystania metody jako uzupetnienia innych metod predykcyjnych (element
metody hybrydowej).
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