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МНОГОСТУПЕНЧАТЫЙ АЛГОРИТМ 
НА ОСНОВЕ КОМИТЕТА НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И ПОИСКА ПРЕДВЕСТНИКОВ
В МНОГОМЕРНЫХ ВРЕМЕННЫХ РЯДАХ(
Рассматривается задача прогнозирования временного ряда (бинарного – ряда событий – или непрерывного) на основе предыдущих значений нескольких других временных рядов (многомерного временного ряда). Помимо собственно прогнозирования, задачей является нахождение предвестников, т.е. определение набора наиболее существенных входных признаков в координатах исходный временной ряд – задержка. Предложен, реализован и исследуется четырёхступенчатый алгоритм прогнозирования на основе комитета нейронных сетей.
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Введение

Рассмотрим многомерный временной ряд (ВР), представляющий собой совокупность нескольких одномерных ВР, каждый из которых описывает изменение во времени значения какого-либо физического признака φi, характеризующего объект исследования.
При прогнозировании должны приниматься во внимание значения физических признаков не только в одной точке по времени, но в течение некоторого интервала в прошлом. Поэтому для каждого ВР (физического признака) осуществляется его т.н. погружение, т.е. из одного физического признака формируется комплект входных признаков (входных переменных задачи), представляющих собой значения этого физического признака в смежные моменты времени.
Одним из недостатков такого подхода является существенное увеличение общего количества входных признаков задачи, которое оказывается равным произведению количества физических признаков на глубину (ширину окна) погружения. Сокращение глубины погружения для некоторых физических признаков на основе априорной информации может несколько снизить остроту проблемы, но не снимает её полностью. Большое количество входных признаков затрудняет работу системы прогнозирования, увеличивает время построения прогноза и снижает его качество. Помимо этого, дополнительно усложняется смысловой анализ связей между входными признаками и прогнозируемой переменной. 
В связи с этим, помимо собственно прогнозирования, весьма важной задачей является нахождение предвестников, т.е. определение набора наиболее существенных входных признаков в координатах физический признак – задержка. Рассматриваемый в данной работе четырёхступенчатый алгоритм на основе комитета нейронных сетей (НС) предназначен для решения обеих задач – прогнозирования и поиска предвестников в многомерных временных рядах.
Данная работа является развитием исследований [1-4].
Постановка задачи и описание алгоритма
Будем предполагать, что наступлению интересующего исследователя события предшествует некая (неизвестная) комбинация значений входных признаков, которую назовём явлением, причём задержка между возникновением явления и наступлением события для данного типа явления фиксирована (но также неизвестна). Будем в этом случае говорить, что данное явление инициирует данное событие. Предположим также, что задан интервал поиска задержки между явлением и наступлением события, и что задаваемая из априорных соображений максимальная длительность явления (интервал инициации Tinit) много меньше интервала поиска. При этом назовём предвестником комбинацию только тех из входных признаков, образующих явление, которые существенно связаны с наступлением события и могут быть использованы для его прогнозирования. Основные понятия проиллюстрированы на рис. 1. Отметим, что все те же рассуждения и тот же подход практически в неизменном виде применимы для решения задачи прогнозирования не бинарного события, а непрерывной искомой величины (ИВ).
Общая задача прогнозирования наступления события (значения ИВ) и анализа ВР разбивается в описанном контексте на следующие этапы.

1. Формирование исходного набора признаков (многомерного ВР), описывающего объект исследования. Будем предполагать, что исследователем вручную произведено формирование предварительного набора признаков, т.е. отобрано некоторое количество ВР, которые, по мнению исследователя, могут иметь отношение к генезису прогнозируемых событий. Это количество может оказаться достаточно большим, что может сделать входную размерность задачи следующего этапа чрезвычайно большой, с учётом того обстоятельства, что эта входная размерность (число входных признаков) равна произведению числа признаков в предварительном наборе и числа временных отсчётов в интервале инициации. Поэтому представляется актуальным осуществление адаптивной оценки существенности физических признаков в предварительном наборе с целью исключения наименее существенных из них из дальнейшего рассмотрения. Для такой оценки (опять-таки из-за высокой размерности данных) могут применяться наиболее быстрые из методов анализа существенности входных переменных. Спектр методов анализа существенности входных переменных, которые могут быть применены, можно найти в [3, 4]. В данной работе на этом этапе применялся метод кросс-корреляции.


[image: image1.emf] 

Предвестник

Объект

Событие

Физические

признаки

Явление

t

φ

1

φ

2

φ

3

φ

4

φ

5

Предварительный

набор

Предварительный

набор

Исходный

набор

Интервал поиска

Интервал инициации

   

  t  


Рис. 1. Иллюстрация основных понятий
2. Нахождение внутри интервала поиска наиболее вероятного явления, вызвавшего событие, длительности явления (интервала инициации), и определение задержки между явлением (инициацией события) и самим событием. Эту задачу призван решать оригинальный нейросетевой алгоритм анализа многомерных ВР, разработанный авторами [1, 2] и основанный на использовании комитета НС. "Побочным продуктом" этого этапа анализа является создание системы, уже способной осуществлять прогнозирование самого события (значения ИВ), т.к. критерием правильного нахождения явления (правильного определения задержки) является точность прогноза. Улучшить качество прогноза этого этапа позволяет использование иерархической нейросетевой структуры, основанной на принципе т.н. каскадного обобщения (stacked generalization, [5]). К сожалению, на этом этапе возможно только с той или иной точностью прогнозировать событие (значение ИВ), но невозможно понять, почему именно оно произошло и какой комбинацией признаков (предвестником) оно инициировано.

3. Для ответа на вопрос "почему", т.е. для выделения предвестника события, необходим дополнительный анализ явления с целью определения значимости отдельных составляющих явление входных признаков с точки зрения прогнозирования события. Для решения этой задачи может быть использован полный спектр методов анализа существенности входных переменных [3, 4]. Совокупность выделенных таким образом наиболее существенных входных признаков и составляет предвестник, размерность которого много меньше размерности исходной задачи. Это облегчает смысловой анализ результатов и может позволить понять, что представляет собой предвестник в терминах исходной задачи.

4. На заключительном этапе можно вновь ставить вопрос о решении задачи прогнозирования событий (значений ИВ), используя в качестве входных переменных только признаки, составляющие предвестник. Для улучшения качества прогнозирования здесь может быть применён комитет нейросетевых алгоритмов.

Следует подчеркнуть, что на обоих этапах, где осуществляется определение существенности признаков, окончательным критерием необходимости включения в модель той или иной переменной является влияние учёта этой переменной на качество работы базовой прогнозной модели. Например, в качестве такой модели может использоваться трёхслойный персептрон с фиксированными настройками. Перед началом экспериментов осуществляется построение базовой модели по всем имеющимся входным переменным. Затем с помощью имеющихся алгоритмов анализа существенности признаков определяются один или несколько наименее существенных признаков, и осуществляется построение модели, полностью аналогичной базовой, но не учитывающей в качестве входных отобранные малосущественные признаки. Если качество прогноза новой модели при этом окажется не хуже качества работы базовой, то можно сделать вывод о том, что отброшенные переменные действительно являются несущественными для решаемой задачи прогнозирования.

При таком подходе гарантируется, что по мере продвижения от первого этапа решения задачи к последующим качество прогноза будет возрастать или, во всяком случае, не будет снижаться, а сложность прогнозирующей модели (а, следовательно, и время её построения) будет убывать.

На данном этапе исследований полный 4-ступенчатый алгоритм был испытан на задачах по прогнозированию непрерывной ИВ. Это связано в первую очередь с тем, что при решении задач прогнозирования бинарных событий дополнительная сложность возникает из-за сильного дисбаланса классов "событие – не-событие", наблюдающегося во всех таких задачах.
Модельная задача
Была предпринята попытка прогнозирования значений следующей функциональной зависимости:
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 – значение временного ряда xi n шагов назад;
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 – значения временного ряда, состоящего из случайных чисел в диапазоне от 0 до 1, сглаженного путём усреднения по 100 предыдущим значениям и нормированного в диапазон [0...1];
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 – значения другого полностью аналогичного временного ряда, изготовленного из другого набора случайных чисел;
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– значения бинарного временного ряда, равные 1, если цифра в разряде десятков десятичного представления t больше цифры в разряде сотен, и 0 в противном случае;
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, сглаженного путём усреднения по 100 предыдущим значениям и нормированного в диапазон [0...1].
В качестве предварительного набора физических признаков, помимо временных рядов x1…x5, использовались также временные ряды rnd1 и rnd2, представлявшие собой псевдослучайные последовательности чисел в диапазоне от 0 до 1.

Все временные ряды x1…x5, rnd1, rnd2, y были представлены последовательностями из 65336 примеров.

Для решения задачи было произведено погружение временных рядов на глубину в 100 отсчетов (интервал поиска был равен 100). Затем данные были последовательно разделены на тренировочный, тестовый и экзаменационный наборы в соотношении 70:20:10.

На первом этапе были рассчитаны корреляции всех 700 входных признаков с выходной переменной y. В Таблице 1 приведены максимальные по всему интервалу поиска значения коэффициента корреляции r с выходной переменной для признаков, соответствовавших каждому физическому признаку предварительного набора. Видно, что физические признаки, представляющие собой псевдослучайные последовательности, существенно отличаются от остальных малыми значениями максимального r и его стандартного отклонения, что позволяет исключить их из дальнейшего рассмотрения.
Таблица 1
Результаты первого этапа для модельной задачи

	Переменная
	x1
	x2
	x3
	x4
	x5
	rnd1
	rnd2

	r макс
	0.078
	0.170
	0.208
	0.923
	0.349
	0.011
	0.008

	Ст. откл. r
	0.022
	0.037
	0.002
	0.243
	0.111
	0.002
	0.002


Таблица 2
Результаты второго этапа для модельной задачи

	Интервал инициации
	25
	40
	45
	50

	R2 на экзаменационном наборе
	0.928
	0.952
	0.957
	1.000


На втором этапе комитет НС (персептроны с 8 нейронами в единственном скрытом слое) был натренирован вначале для интервала инициации, равного 50, и интервала перекрытия, равного 49. Приведённый в Таблице 2 результат (близкое к абсолютному значение коэффициента множественной детерминации R2 на экзаменационном наборе) был получен в интервале задержек от 21 до 70, что, как видно из формулы (1), в точности соответствует действительности. Попытки сужения окна демонстрируют ухудшение результатов, что свидетельствует о том, что длительность явления составляет от 46 до 50 отсчётов. Таким образом, явление оказалось ограничено физическими признаками x1…x5 и диапазоном задержек от 21 до 70.
На третьем этапе для выделения предвестника был применён метод постепенного наращивания нейронной сети. Использовались персептроны с 8 нейронами в единственном скрытом слое. Вначале было натренировано 50*5=250 персептронов с одним входом; наилучший результат был показан, когда в качестве предвестника использовался признак, соответствовавший переменной x4 с задержкой 70 (табл. 3). На следующей итерации к выбранному признаку поочерёдно добавлялся каждый из 249 оставшихся. Наилучший результат показала сеть, для которой предвестник состоял из признаков 
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. Аналогичным образом было проделано 6 итераций. Предвестник, сформированный из 6 признаков, перечисленных в Таблице 3, обеспечил значение коэффициента множественной детерминации, близкое к идеальному. Отметим, что 5 из 6 выделенных признаков входят в формулу (1) и были определены правильно.
Таблица 3
Результаты третьего этапа для модельной задачи

	Итерация
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	Добавленный признак
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	R2 на экз.н.
	0.861
	0.916
	0.954
	0.990
	0.999
	1.000


В связи с тем, что НС модель, полученная на третьем этапе, обеспечила прогноз с весьма высокой точностью, необходимость в четвёртом этапе для данной задачи отпала.
Задача реального мира
Рассматривалась задача, связанная с анализом влияния солнечного ветра (СВ) на магнитное поле Земли. Для количественного описания возмущений магнитного поля Земли вводятся различные геомагнитные индексы. В данной работе рассматривался т.н. Dst-индекс [6], его почасовые численные значения предоставлены центром WDC-C2 KYOTO [7]. Физические исследования показали [6], что наибольшее влияние на значения Dst-индекса оказывают такие величины, как компоненты межпланетного магнитного поля (ММП), скорость СВ и плотность протонов в СВ. В качестве входных данных для прогнозирования значений Dst-индекса были использованы значения параметров СВ и параметров ММП, записанные спутником ACE [8]: значения компонентов ММП в двух разных системах координат Bx, By_GSE, By_GSM, Bz_GSE, Bz_GSM, модуль ММП B_magn, плотность протонов в СВ n, скорость СВ v и температура T. Имевшиеся в данных немногочисленные пропуски были устранены методом линейной интерполяции. Помимо этого, использовались переменные, осуществляющие привязку по времени: год (year), месяц года (month), день месяца (day), час суток (hour), синус и косинус от часа года, приведённого к годовому периоду (sin t, cos t). К полученному набору из 15 переменных были добавлены три временных ряда той же длины из совершенно других задач, без какой-либо привязки по времени, взятые из [9] (CompGen, Physio, Astro), а также две псевдослучайные последовательности чисел (rnd1, rnd2). Таким образом, предварительный набор физических признаков состоял из 20 временных рядов. Каждый из них был нормирован в диапазон [-1, 1]. Общее количество примеров в данной задаче составляло около 59000.
Для решения задачи было произведено погружение временных рядов на глубину в 48 часов (интервал поиска был равен 48). Затем данные были последовательно разделены на тренировочный, тестовый и экзаменационный наборы в соотношении 70:20:10.
На первом этапе были рассчитаны корреляции всех 20*48=960 входных признаков с выходной переменной y. Для каждого физического признака предварительного набора были рассчитаны максимальные по всему интервалу поиска значения коэффициента корреляции r с выходной переменной. В качестве порогового значения для исключения было принято максимальное значение корреляции переменной y с пятью наборами псевдослучайных чисел длиной, равной интервалу инициации. Это значение оказалось равным 0.0123. По этому порогу были отброшены физические признаки hour (0.0086), rnd1 (0.0059) и rnd2 (0.0055). Остальные переменные по уровню r разделились на две группы: существенные – B_magn (0.528), v (0.451), Bz_GSM (0.406), Bz_GSE (0.341), T (0.310), year (0.240) и n (0.237), и малосущественные – все остальные, с r в диапазоне от 0.0706 (sin t) до 0.0145 (CompGen). На этом этапе следует предпочесть более консервативную стратегию и отбросить только признаки с r ниже порога.
На втором этапе комитет НС (персептроны с 16 нейронами в единственном скрытом слое) был натренирован для четырёх значений величины интервала инициации: 4, 8, 16 и 24 часа. Результаты показаны в Таблице 4, где для сравнения приведён также результат, полученный при интервале инициации, равном интервалу поиска. Во всех случаях оптимальным положением интервала инициации оказалось положение с минимальными задержками. Длительность явления была оценена сверху интервалом в 16 часов, основываясь на результатах по всем трём наборам. Сильные отличия результатов на разных наборах связаны с тем, что наборы выделялись последовательно, а весь период наблюдений соответствовал постепенному уменьшению солнечной активности на спаде 11-летнего цикла.
Таблица 4
Результаты второго этапа для задачи реального мира

	Интервал инициации
	4
	8
	16
	24
	48

	R2 на тренировочном наборе
	0.659
	0.713
	0.757
	0.778
	0.739

	R2 на тестовом наборе
	0.509
	0.588
	0.631
	0.667
	0.456

	R2 на экзаменационном наборе
	0.375
	0.436
	0.400
	0.360
	-0.091


На третьем этапе для выделения предвестника был применён метод постепенного наращивания нейронной сети. Использовались персептроны с 8 нейронами в единственном скрытом слое. Наращивание сетей проводилось аналогично тому, как это делалось для модельной задачи. Оптимальным в процессе наращивания сети был признан предвестник – комплект из 12 наиболее существенных признаков. Значения R2 приведены в Таблице 5. В целом выбранные переменные согласуются с физическими представлениями о рассматриваемой задаче [6].

Таблица 5
Сравнение результатов второго, третьего и четвёртого этапов для задачи реального мира

	Этап
	2
	3
	4

	R2 на тренировочном наборе
	0.757
	0.686
	0.693

	R2 на тестовом наборе
	0.631
	0.652
	0.660

	R2 на экзаменационном наборе
	0.400
	0.361
	0.374


На четвёртом этапе задача прогнозирования решалась на основе набора признаков, отобранного на этапе 3, с помощью персептрона с тремя скрытыми слоями, содержавшими 24, 16 и 8 нейронов. Из Таблицы 5 видно, что результаты были улучшены по сравнению с этапом 3 на всех трёх наборах данных.
Выводы

Предложен и реализован четырёхступенчатый алгоритм на основе комитета нейронных сетей для прогнозирования и поиска предвестников в многомерных временных рядах. Алгоритм позволяет повысить эффективность прогнозирования и выделить предвестник – комбинацию наиболее существенных входных признаков задачи, определяемых в координатах "входной временной ряд – задержка". Предложенный алгоритм показал свою эффективность.
Программа дальнейших исследований будет включать в себя расширение диапазона методов отбора существенных переменных, применяемых на первом и третьем этапах алгоритма, использование комитета НС на последнем этапе алгоритма, а также использование метода каскадного обобщения (stacked generalization) для работы с комитетами НС на втором и четвёртом этапах алгоритма.
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