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V prispevku je analizirana sposobnost nevronskih mrez pri napovedovanju deterministiénega kaosa,

.ki je primer nelinearnega dinamicnega sistema. Opisana je primerjava med ve¢nivojsko nevronsko
mrezo s povratno povezavo in brez povratne povezave. Obema nevronskima mrezama med fazo
‘uéenja dolo¢imo stevilo vozlov v skritem nivoju glede na hitrost konvergence. Izkazalo se je, da
pri predikciji deterministi¢nega kaosa navadna FF (feed forward) nevronska mreza ne zaostaja
bistveno za rekurentno (recurrent), pri hitrosti uéenja jo celo prekasa.

NEURAL NETWORKS FOR TIME SERIES PREDICTION. This contribution describes the
results of testing a feedforward and a recurrent neural network on determinintic chaos prediction.
Both networks are trained by the back-propagation algorith which varies the number of hidden
units depending on the convergence speed. It is shown that the feedforward network converges
equally well as the recurrent one, even with a substantialy lower number of hidden units.

1 Uvod

Pri slednji metodi se sootamo s problemi,
kot je na primer 8um. Periodi¢nost sistema je

Pri obravnavanju naravnih pojavov ali pri lahko zakrita s Sumom v toliksni meri, da se

iskanju kaksnih drugih zakonitosti se pogosto
pojavi vpraSanje napovedovanja prihodnosti.
Kot primer bi lahko navedli vremensko
napoved ali pa napovedovanje dogajanja na
borzi. V primeru, da poznavanje sistema lahko
zapidemo z redljivo enacbo, lahko napovedu-
jemo prihodnost, brz ko so doloceni zacetni
pogoji. Ce take enatbe ne poznamo, pa
poiééeﬁlo empiricne zakonitosti sistema in
glede na le-te poskusamo bolj
natanino napovedovati.

ali manj

obnasanje sistema zdi popolnoma naklju¢no.

Veénivojske nevronske mreze se v zadnjem
Casu pogosto uporabljajo pri predikciji prihod-
njih vrednosti ¢asovnih serij s pomoéjo uéenja
na preteklih primerih. Ce se osredototimo na
casovne serije s Sumom, je nevarnost, da se
bo mreza primere in s tem tudi Sum prevec
naucila (overfitting). Pri tem je kljucnega
pomena velikost nevronske mreze (Stevilo vo-
zlov v skritem nivoju).



2 Veénivojske nevronske
mreze

Analiza in procesiranje casovnih serij sta
mogo¢l na ve¢ naéinov. V prispevku bomo
obravnavall pristop z nevronskimi mrezami,
kjer bomo uporabili dve znani topologiji:
FF (feed-forward) in rekurentno (recurrent)
topologijo. Nas cilj je primerjalno ovrednotiti
obe topologiji predvsem z vidika hitrosti kon-
vergence in velikosti topologije.

Obravnavali bomo le mreze z enim skritem
nivojem. Mrezo uéimo z back-propagation
metodo [Rumelhart et al.,86]. Napaka mreze
je definirana kot

EZZZ(of—oi)z

n i=

(1)

kjer je m stevilo vozlov izhodnega nivoja, o; je
izhod :-tega izhodnega vozla, 0" je 1-ta kompo-
nenta ucilnega vektorja, n pa stevilo elemen-
tov baze.

FF mreza z enim skritim nivojem je pred-
stavljena na sliki 1. Izhod vozla i skritega
(izhodnega) nivoja je definiran kot

0; = f(Z wi;Y; + Wio)

kjer je w;; utez povezave med i-tim skritim
(izhodnim) vozlom in j-tim vhodnim (skritim)
vozlom, y; je izhod vhodnega (skritega) vozla
7 in f je sigmoidna funkcija.

Primer rekurentne mreZe oz. mreze s
povratno povezavo dobimo, ¢e FF mreZzo z
enim skritim nivojem dopolnimo s kontekst-
nim nivojem [Elman,90], ki je prav tako skriti
nivo (glej sliko 2). Povezave od skritega do
kontekstnega nivoja imajo konstantno utez
1, utezi ostalih povezav pa se med ucenjem
spreminjajo v skladu z back-propagation algo-
ritmom. Izhode skritega nivoja si mrezZa tore)
v kontekstnem nivoju zapomni.

Pri uéenju vetnivojskih mrez se zmeraj po-
javi problem optimalne konfiguracije mreze
(3tevilo vozlov v skritem nivoju) pri dani ve-
likosti dopustne napake (glej enatbo 1). V
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Figure 1: Mreza brez povratne povezave (FF).
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Figure 2: Mreza s povratno povezavo med
skritim in kontekstnim nivojem (rekurentna
mreza).



ta namen lahko pri ucenju mrez z oz. brez
povratne povezave uporabimo algoritem, ki
spreminja $tevilo skritih vozlov [Hirose et
al.,91] glede na hitrost padanja napake. Ce na-
paka po nekem 3tevilu sprememb utezi ne pade
za vet kot 1%, dodamo vozel skritemu nivoju.
Ko je napaka dovol} majhna, postopoma
odvzemamo vozle v skritem nivoju, dokler na-
paka spet ne naraste preko dovoljene meje.

3 Deterministiéni kaos

Za deterministi¢ni - kaos sta pri predikciji
¢asovnih serij znacilni dve lastnosti [Weigend

et al.,90]:

o Ker nemoc¢ napovedovanja narasca ekspo-
nentno s ¢asom, je moznost dolgorocne
predikcije izkljucena.

kratkorocna  predikcija:
casovne serije, ki se zdijo nakljuéne, so
labko bile generirane z deterministi¢nim
sistemom.

e Mogoca je

Kaotitno naravo predstavimo z vrednostjo z,
ki je funkcija predhodnih d vrednosti ¢asovne
serije

(It—l,l't—z, R xt—d) — Ty

Vektor  (z¢—1,Z¢-2,...,%¢-q) lezi v d-
dimenzionalnem prostoru asovne zakasnitve
(lag space). ,

Standarden primer deterministi¢nega kaosa
je iterativna kvadratna preslikava na interval
enote

Ty = 4$t—1(1 - It—l)

Ta preprosta enacba ilustrira nekatere kljuéne
probleme deterministi¢nega kaosa.

¢ Navidezna nakljutnost. Kljub temu, da
je casovna- ser-
1Ja generirana s pomocjo popolnoma de-
terministi¢nega sistera brez $uma, se zdi
sekvenca nakljuéna.
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e Kratkoroéna predvidljivost. Ne glede na
to, da se zdi casovna serija nakljucna,
jo je mogoce dokaj natanéno napovedati
ze s pomocjo prilegajoce se funkcije skozi
mnozico zadnjih dveh tock {z,_;,z:} iz
preteklosti.

e Dolgorocna nepredvidljivost. V wvsaki
iteraciji 1zgubimo en bit. informacije
[Weigend et al.,90].

. Deterministiéni sistemi se razlikujejo od sto-
hastiénih po ciljih predvidevanja. Pri deter-
ministi¢nih sistemih Zelimo napovedati vred-
nost ¢lena Casovne serije v prihodnosti, ki
naj bo ¢im blize dejanski vrednosti v tistem
trenutku. Pri stohasti¢nih sistemih pa lahko
ima neko stanje ve¢ mogocih prehodov v ra-
zlicna stanja, ki se po vrednostih parametrov
lahko precej razlikujejo. Predvidevanja so v
tem primeru odvisna od verjetnosti stanj. De-
terministiéni sistemi s Sumom lahko predstavl-
jajo poseben primer stohastiénih sistemov.

Ce hotemo narediti model napovedovanja

deterministi¢nega sistema (lahko je kaoticen
ali pa vsebuje 3um), je potrebno izvesti nasled-
nje tri tocke:

1. Izberemo prostor ¢asovne zakasnitve (lag
space).

2. Aproksimiramo predhodne ¢asovne ser-
je {zizi-1,Ttw2,.-.,7¢-4)} 2z gladko
povrsino. Razliéni pristopr pri napove-
dovanju ¢asovnih serij se razlikujejo pred-
vsem po izbiri osnovnih elementov (poli-
nomi, sigmoidi, ipd.).

3. Izberemo funkcijo cene, ki pove, kako do-
bra je aproksimacija.

V naslednjem poglavju bomo kot model
napovedovanja kaotinega sistema uporabili
vecnivojsko mrezo dveh topologij: FI in
rekurentno.

4 Rezultati testov

Mreza s povratno povezavo in mreza brez
povratne povezave sta imeli po en vhodni



Testna baza
0.0192
0.0190

Uéna baza
0.0188
0.0186

FF
Rekurentna

Table 1: Napaka na uéni in testni bazi pri
uporabt vecénivojske mreZe z in brez povratne
povezave pri kriteryju konvergence 0.02.

Uéna baza | Testna baza
FF 0.0097 0.0098
Rekurentna | 0.0098 0.0520

Table 2: Napaka na uéni in testni bazi pri
uporabi veénivojske mreZe z in brez povratne
povezave pri kriteriju konvergence 0.01.

in en izhodni vozel. Stevilo vozlov skritega
nivoja smo doloé¢ili z algoritmom, ki spreminja
Stevilo skritih vozlov [Hirose et al.,91] glede
na hitrost padanja napake. Pri rekurentni
mrezi je Stevilo skritega nivoja in kontek-
sta zmera] enako, zato ju povelamo ali
zmanjSamo naenkrat. Pri testu obeh mrez je
bil uporabljen deterministi¢ni kaos z enacbo

Ty = 3.8.'Eg_1(1 - ZIIt._l)

pri éemer je zg = 0.5. Deterministi¢ni kaos
smo izbrali zato, ker ga je relativno preprosto
generirati. .

Uéna baza je bila sestavljena iz prvih stotih
elementov ¢asovne serije, testna baza pa iz
nadaljnjih stotih elementov. Vsota kvadratov
napak (glej enacbo 1), za vsak primer posebe)
na testni in uéni bazi, je podana v tabeli 1 in
2. Razvidno je, da je razlika med napako na
testni in na uéni bazi relativno majhna, kar je
posledica dejstva, da ni bilo sSuma. Opazna ra-
zlika med napako na testni in uéni bazi je le pri
rekurentni mrezi pri velikem $tevilu iteracij.

Pri prvem poskusu je bila vrednost vsote
kvadratov napak 0.02 pogoj za konvergenco
na uéni bazi. Primerjavo med nevron-
skima mrezama vidimo na sliki 3. Pri
drugem poskusu je bil parameter konvergence
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Figure 3: Primerjava napake pri veénivojski
mrezi z in brez povratne povezave. Parameter
konvergence tma vrednost 0.02.

zmanj$an na 0.0l1. To je povzrotilo precej
daljse uéenje in tudi povecalo stevilo vozlov
v skritem nivoju (glej sliko 4). Za dosego kri-
terija konvergence 0.02 sta pri obeh topologi-
jah zadoséala dva vozla v skritem nivoju (pri
rekurentni e dva vozla v kontekstu). FF
mreza je zmanjsala napako pod 0.02 po 36 it-
eracijah, rekurentna mreza pa po 34 iteraci-
jah. Za dosego napake, manjse od 0.01, je
FF potrebovala 21 skritih vozlov in 84 iteracij,
rekurentna pa kar 23 vozlov v skritem nivoju
in 23 vozlov v kontekstu ter 87 iteraci].

5 Zakljucek

Mreza brez povratne povezave kaze na
primeru deterministi¢nega kaosa glede na ob-
seg topologije in konvergenco ugodnejse last-
nosti kot rekurentna mreza. Pri majhnem
Stevilu iteracij je napaka rekurentne mreze
nekaj manjsa od napake FF, vendar se ta
prednost s Stevilom iteracij izgubi. Ucenje
rekurentne mreZe je tudi precej bolj zamudno
zaradi kontekstnega nivoja. FF mreza dobro
posplosuje z uéne na testno bazo ne glede na
stevilo iteracij, rekurentna pa posplosuje pri
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Figure 4: Primerjava napake pri veénivojski
mre# z in brez povratne povezave. Parameter
konvergence ima vrednost 0.01.

ve¢jem Stevilu iteracij slabse.
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