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Streszczenie

W artykule przedstawiono wyniki badan prognozowania kolejnych warto-
$ci pomiarowych szeregéw czasowych z zastosowaniem sztucznych sieci
neuronowych. Metoda ta umozliwia analiz¢ danych pomiarowych, pocho-
dzacych z obiektu, ktory nie posiada modelu matematycznego.
Zbudowanie modelu neuronowego na podstawie szeregu czasowego,
odzwierciedlajacego dane pomiarowe jest czgsto jedyna metoda
przyblizenia sposobu dziatania obiektu. Wykorzystanie tego modelu do
prognozowania zachowania si¢ obiektu w przysztosci moze uwzglgdniac
dodatkowo zestaw funkcji trygonometrycznych oraz autorskiej metody
WMF wygladzania szeregu czasowego. Przeprowadzone badania wykaza-
ty znaczacy wzrost doktadno$ci prognoz oraz mozliwo$¢ uniezaleznienia
ich od wyprzedzenia czasowego.

Stowa Kkluczowe: prognozowanie, szeregi czasowe, sieci neuronowe.

Forecasting the next value measurement
time series with the use of artificial neural
networks and trigonometric functions

Abstract

The paper presents the results of forecasting subsequent measurement
values of the time series (Fig. 1) using artificial neural networks. This
method allows the analysis of measurement data [1], coming from an
object that does not have a mathematical model. The only representation of
the actual state of the output object is approximation of its properties using
the neural model, automatically-adapting with respect to the output
(Fig. 2). Creating a neural model based on the time series reflecting the
measurement data is often the only way to approach the object operation.
The use of this model for forecasting the behavior of the object in the
future may include an additional set of trigonometric functions (Fig. 7),
appropriately presented at the inputs of the neural network. As described in
the work, the result of the time series to supplement additional, independent
from the object data is to improve the forecast accuracy of successive
values of the time series. Taking into account in the forecasting process
data smoothing the author's method WMF [1] (Fig. 8), causes a significant
increase in the accuracy of the obtained forecast results. The study showed
the possibility of using trigonometric functions as input learning network.
In addition, there was shown the increase in the accuracy of forecasts of
successive values of the time series with different advance and independence
of it from historical data (Fig. 10).

Keywords: forecasting, time series, artificial neural networks.
1. Wprowadzenie

Systemy sterowania automatyka ,inteligentnego budynku”
wymagaja akwizycji i analizy duzej ilosci danych pomiarowych.
Sa one wykorzystywane do procesdéw monitorowania i sterowania
poszczegdlnymi funkcjami budynku. Przykladem sa pomiary
temperatury, stezenia gazow, jasnosci wewnatrz pomieszczen i na

zewnatrz budynku [1]. Dane te sa wykorzystywane w ukltadach
sterowania mi¢dzy innymi utrzymujacych komfort cieplny
w pomieszczeniach. Uklady sterowania moga wykorzystywac
bezposrednio wyniki pomiardw lub korzysta¢ z danych wstgpnie
przetworzonych. Przykltadem wykorzystania danych przetworzo-
nych sa predykcyjne systemy sterowania. Wstepne przetworzenie
danych pomiarowych poprzez predykcje kolejnych wartosci,
umozliwiajg zastosowanie standardowych regulatorow. W pracy
dokonano analizy przyktadowych danych pomiarowych napigcia
zasilania. Jak wynika z przedstawionego na rysunku 4 przebiegu
zmiennosci, odchylenia od standardowej wartosci 230 V, sa chwi-
lowe i siggaja 6% wartosci deklarowanej przez dostawce energii
elektrycznej. Zastosowanie tego rodzaju zasilania np. do ogrzewa-
nia pomieszczenia, skutkuja niekontrolowanym wzrostem jego
temperatury. Standardowy regulator, wzrost napigcia zasilania
uwzgledni jako efekt dodatkowego wzrostu temperatury i zareagu-
je na niego po uplywie czasu zwigzanego z inercjg spowodowang
przekazywaniem zmian temperatury poprzez elementy posredni-
czace (uktad wodny, powietrze) po upltywie czasu zwigzanego
z ich inercja termicznag.

Uwzglednienie zmian napigcia zasilania ogrzewania elektrycz-
nego, jeszcze przed jego faktycznym wystgpieniem, moze zdecy-
dowanie poprawi¢ utrzymywanie stalej temperatury pomieszcze-
nia, bez dodatkowych kosztow ponoszonych na dodatkowe zuzy-
cie energii elektryczne;j.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w algorytmach
predykcyjnych, umozliwia ich adaptacj¢ poprzez dopasowanie
parametrow sieci neuronowej, do warunkow pracy. Proces uczenia
sieci neuronowej polega na podaniu na jej wejscia historycznych
wartosci szeregu czasowego, a na wyjscie wartosci prognozowa-
nej. Pozwala to dostosowaé wewnetrzng strukture powiazan mig-
dzy neuronami do wlasciwosci obiektu generujacego dane (szereg
czasowy) [2]. Poniewaz przystosowanie sieci dobrze odzwiercie-
dla zalezno$¢ pomigdzy prezentowanymi danymi tylko w jednym
kroku, konieczne jest cykliczne uczenie sieci neuronowej. Sie¢
neuronowa poddana procesowi uczenia w kazdym cyklu przypi-
sywania danych historycznych do generowanej prognozy, automa-
tycznie dostosowuje swoja wewnetrzng strukture (wagi powigzan
pomiedzy poszczegdlnymi neuronami) do zmian, jakie nastgpuja
w kolejnych warto$ciach szeregu czasowego.

2. Opis sposobu prognozowania kolejnych
wartosci szeregu na podstawie historii
i uczenia krokowego

Prognozowanie kolejnych wartosci szeregu czasowego na od-
stawie danych historycznych zaktada prezentacje wektora danych
obrazujacych dane historyczne na wejécia sztucznej sieci neuro-
nowej oraz danych prognozowanych na jej wyjsciu[1].
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Jako parametry procesu prognozowania przyjete zostaty:

- wielko$¢ wektora wejsciowego w - ilos¢ rownoodlegtych pro-
bek uczacych pochodzacych z danych historycznych szeregu
czasowego przedstawianego sieci w jednym kroku ucze-
nia/prognozowania;

- 1iloé¢ cykli uczacych k — okreslajaca ilo$¢ prezentowanych na
wejsciach sieci neuronowej wektorow uczacych w jednym pro-
cesie uczenia dla potrzeb obliczenia pojedynczej prognozy;

- wyprzedzenie prognozy p — jest iloscia krokow wyprzedzaja-
cych szereg czasowy podczas realizacji prognozy.

Poszczegblne parametry prezentowane sieci neuronowej na jej
wejsciach 1 wyjsciu przedstawione zostaly na rysunku 1, sposob

prognozowania na rysunku nr 2.
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Rys. 1. Sposob przygotowanie danych uczacych w postaci szeregu czasowego
dla potrzeb uczenia i prognozowania z zastosowaniem sztucznej sieci
neuronowe;j

Fig. 1. The method of preparation of the training data in the form of time series
for learning and forecasting using the artificial neural network

W pracy analizie poddane zostaly trzy sposoby prognozowania
kolejnych ~ wartosci  szeregu czasowego. Prognozowanie
proste kolejnej warto$ci szeregu z wyprzedzeniem prognozy
n = {1,2..10,20} probek, prognozowanie wygltadzonego szeregu
czasowego[3] dla tych samych warto$ci wyprzedzenia. Obie
metody wykorzystujace dane historyczne do uczenia sieci neuro-
nowej. A takze nowa metoda, wykorzystujaca niezalezne dane
wejsciowe wygenerowane na podstawie funkcji trygonometrycz-
nych, uniezalezniajaca dane prezentowane sieci od danych histo-
rycznych a tym samym od wyprzedzenia prognozowanej wartosci
szeregu czasowego.
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Rys. 2. Prezentacja danych wejsciowych i wyjsciowych sztucznej sieci neuronowej
Fig. 2. Presentation of the data input and output of the artificial neural network
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Na podstawie badan[1] okreslono réznorodnos$¢ zachowania si¢
wewnetrznej struktury sieci w poszczegdlnych cyklach uczenia sig
w zaleznosci od typu szeregu czasowego. Konsekwencja klasyfi-
kacji jest ilo$¢ cykli uczacych podczas prezentacji danych sieci
neuronowej. Z tego powodu zbadana zostata doktadno$¢ prognozy
dla badanego szeregu czasowego w zaleznosci od ilosci danych
historycznych prezentowanych na wejs$ciach sieci. Wyniki przed-
stawione zostaly na rysunku nr 3. Na podstawie badan okreslono
minimalng ilo$¢ cykli £ = 10, przy ktorej nastgpuje stabilizacja
btedu prognozy. Warto$¢ ta przyjeto jako bazowa dla pozostatych
badan.
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Jako kryterium btedu prognozy, przyjeto sredni btad wzgledny
dla stu probek prognozy, okre$lony zaleznoscia:
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Rys. 3.  Sredni biad prognozy dla wyprzedzenia n+1 w zaleznosci od ilosci danych
prezentowanych n-k na wejsciach sieci neuronowe;j

Fig. 3. The average forecast error for the timing » +1, depending on the amount
of data presented n-k at the inputs of the neural network

Przyktadowa prognoza, obliczana w kolejnych krokach, w od-
stepach rownych 10 [min] na podstawie historii #-10 probek ucza-
cych z wyprzedzeniem n+1 przedstawiona zostata na rysunku nr 4.
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Rys. 4. Dane rzeczywiste oraz ich prognoza — warto$¢ napigcia dotaczonego do
stanowiska laboratoryjnego

Fig. 4.  Actual data and their forecasts - the voltage supplied to the position of
the laboratory

3. Prognozowanie proste

Prognozowanie proste polega na przedstawieniu na wejsciach
sieci neuronowej danych pochodzacych z bezposredniej historii,
poprzedzajacej warto$¢ prognozowanag.
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Rys. 5. Bledy prognozy kolejnych wartosci szeregu czasowego dla roznych
warto$ci wyprzedzenia n+1, n+2... n+10 i n+20

Fig. 5. Errors forecast of the successive values of the time series for different
values of timing n +1, n +2 ... n+10 and n+20
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Na rysunku nr 5 przedstawione zostaly btedy prognozy kolej-
nych wartoéci szeregu czasowego dla réznych warto$ci wyprze-
dzenia n+1, nt+2... n+10, n+20. Metoda ta stanowi odniesienie do
zaproponowanych w dalszej cze$ci modyfikacji szeregu czasowe-
g0 W czeSci uczacej oraz prognozowane;.

4. Prognozowanie szeregu wygtadzonego
z zastosowaniem metody Kroczacego
Okienka Fouriera WMF

Doktadnos¢ prognozy dla szeregu czasowego w znaczacy Spo-
s6b zalezy od jego wstepnej klasyfikacji [1]. Szeregi, ktore
w ramach klasyfikacji przyporzadkowane sg do grupy o gorszych
wilasciwosciach prognostycznych powinny by¢ poddane wygta-
dzeniu [4]. Metoda, ktoéra redukuje niepozadane wlasciwosci
szeregu czasowego, zachowujac przy tym mozliwie duzo informa-
cji o obiekcie generujacym szereg jest metoda WMF (Kroczacego
Okienka Fouriera). Na rysunku nr 6, przedstawione zostaty bledy
prognoz dla szeregu wygladzonego metoda MWF z wyprzedze-
niem n+1, n+2... n+10, n+20 w zestawieniu z btgdami prognozo-

wania prostego.
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Rys. 6. Bledy prognoz dla szeregu wygtadzonego metoda MWF z wyprzedzeniem
ntl, n+2... n+10 i n+20 w zestawieniu z btgdami prognozowania prostego

Fig. 6. Errors of forecasts for a series smoothed by the MWF in advance of n +1,
n+2 ... n+10 and n+20 in combination with simple forecasting errors

5. Prognozowanie z zastosowaniem funkcji
trygonometrycznych prezentowanych na
wejsciu sztucznej sieci neuronowej

W pracy zaproponowano zamian¢ danych wejsciowych pocho-
dzacych z szeregu pierwotnego, na dane obliczone na podstawie
funkcji trygonometrycznych. Uzyskano w ten sposob jednolita
strukture danych uczacych, catkowicie niezaleznych od danych
prognozowanych. Na rysunku nr 7 przedstawiono zestawienie
danych wejsciowych prezentowanych sieci neuronowej na jej
wejéciach oraz odpowiadajace im probki pochodzace z szeregu
czasowego podawanych w trakcie uczenia na wyjscie sieci.
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Rys. 7. Zestawienie danych wej$ciowych i wyjsciowych prezentowanych sztucznej
sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia

Fig. 7. Summary of the input and output data presented the artificial neural
network during the learning process
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Schemat postepowania podczas przygotowywania danych
1 uczenia sieci neuronowej, przedstawiony zostal na rysunku nr 8.
Uwzglednione zostaly tu zardwno pozyskiwanie danych pomia-
rowych z obiektu, wstepne ich przetwarzanie poprzez wygtadzanie
metoda Kroczacego Okienka Fouriera [1] oraz zestawienie danych
pomiarowych z szeregiem zbudowanym z funkcji trygonome-
trycznych.
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Rys. 8. Schemat obliczania prognozy na podstawie wygladzonych danych
historycznych z szeregu czasowego i funkcji trygonometrycznych

Fig. 8. Schematic of calculating the forecasts based on historical data from
the smoothed time series and trigonometric functions

Na rysunku nr 9 przedstawione zostalo poréwnanie bledow
prognozy kolejnych warto$ci szeregu czasowego dla rdéznych
metod uczenia sieci neuronowej. Warto zauwazy¢, ze zastosowa-
nie niezaleznych danych wejsciowych do uczenia sztucznej sieci
neuronowej nie jest zalezne od wyprzedzenia p. Dzigki temu
prognoza z dowolnym wyprzedzeniem bedzie miata ten sam
przedziat btedu. W przypadku prognozowania wykorzystujacego
dane historyczne, niezaleznie od wygladzenia szeregu czasowego,
im wigksze jest wyprzedzenie prognozy tym wigkszy btad popet-
nia struktura sieci neuronowej podczas wyznaczania prognozy.
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% 070

e O Wyprzedzenie n+1
2 0.60
a B Wyprzedzenie n+7
2 050
© 0.40
s
3030
3
5 020
)
= 0.10
3 —
& 000 . . .
Sredni biad prognozy Sredni blad prognozy Sredni blad prognozy Sredni blad prognozy
prostej na szeregu prostej na szeregu
danych historycznych WMF na podstawie danych WMF na podstawie
danych historycznych trygonometrycznych danych
trygonometrycznych

Rys. 9.  Poréwnanie bledow prognozy dla sieci neuronowej na ktorej wejsciach
prezentowany byty dane historyczne szeregu czasowego oraz funkcje
trygonometryczne

Fig. 9.  Comparison of the forecast errors for the neural network in which
the inputs were presented historical data time series and trigonometric
functions
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Fig. 10. Comparison of the forecast errors for different data types of learners
and different number of cycles learners
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Analiza wptywu iloéci cykli uczacych prezentowanych sieci
neuronowej wskazuje na duzo lepsze wyniki prognoz podczas
uczenia sieci neuronowej z zastosowaniem funkcji trygonome-
trycznych dla szeregbw wygladzonych. Rowniez wraz ze wzro-
stem ilosci cykli uczacych, doktadno$¢ prognozy tego typu szere-
gow jest prawie niezmienna i bardzo dobra. Wyniki przedstawione
zostaty na rysunku nr 10.

6. Podsumowanie

Prezentowane, standardowe metody prognozowania kolejnych
wartosci szeregu czasowego z zastosowaniem sztucznych sieci
neuronowych, pozwalaja na realizacj¢ doktadnych prognoz po
wstepnej klasyfikacji typu szeregu czasowego lub jego wygladze-
niu. Typ szeregu czasowego zalezy od obiektu (zjawiska), ktory
generuje dane otrzymane w trakcie pomiarow. Jest to szczegdlnie
istotne w sytuacji braku mozliwosci wplywania na obiekt generu-
jacy dane (pomiarowy szereg czasowy).

Doktadnos$¢ prognozy mozna jednak zwigkszy¢ niezaleznie od
klasyfikacji szeregu czasowego oraz ewentualnej jego modyfika-
cji. Bardzo interesujacy efekt uzyskano zast¢pujac historyczne
dane wejSciowe prezentowane sieci neuronowej, szeregami zbu-
dowanymi na podstawie funkcji trygonometrycznych. Uzyskano
w ten sposob uniezaleznienie prognozy generowanej przez sie¢ od
danych historycznych otrzymujac jednocze$nie prognozg nie
gorsza od zrealizowanej za pomoca metody tradycyjnej. Ponadto,
eliminacja historycznych danych prezentowanych jako wejscia
sieci neuronowe] uniezalezniaja metode prognozowania od wy-
przedzenia z jakim ma by¢ zrealizowana prognoza. Polgczenie
metod wygladzania szeregu czasowego metodg Kroczacego
Okienka Fouriera (WMF), pozwala na wielokrotne zmniejszenie
btgdu prognozy oraz zdecydowane poprawienie jej dokltadnosci
dla wigkszych warto$ci wyprzedzenia prognozy.

Mozliwo$¢ uzupehienia lub zastapienia danych historycznych,
prezentowanych na wejsciach sieci neuronowej, zestawem uni-
wersalnych danych uczacych, zwigkszajac jednoczes$nie doktad-

no$¢ prognozy, pozwala na zbudowanie automatycznego systemu
prognostycznego. W przypadku prognozy zmian napigcia zasila-
nia systemu ogrzewania budynku, predykcja z wyprzedzeniem
wigkszym niz inercja przekazywania wzrostu temperatury elemen-
tow oddajacych ciepto do pomieszczenia, a czujnikami temperatu-
ry, umozliwi uwzglednienie tych zmian w ukladzie sterowania
przed ich wystapieniem, a tym samym zniweluje oscylacje tempe-
ratury w budynku oraz obnizy koszty zwiagzane ze zuzyciem ener-
gii elektrycznej. Szczegodlne zastosowanie ma tu zaproponowana
metoda prognozowania z zastosowaniem funkcji trygonome-
trycznych. Jak wykazano w przyktadzie, umozliwia ona progno-
zowanie kolejnych warto$ci pomiarowego szeregu czasowego ze
znacznie wigkszym wyprzedzeniem, niz metody standardowe.
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