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STRESZCZENIE

Podjety temat rozprawy doktorskiej dotyczy badan poréwnawczych dwoch réznych
podejs¢ do budowy 1 identyfikacji modeli ciggdw czasowych: klasycznego podejscia
uwzgledniajacego modele statystyczne AR, ARMA, ARIMA, TAR, STAR, ARX oraz
podejs$cia wykorzystujacego tak zwane obliczenia migkkie (ang. soft computing), jak modele
rozmyte i neuronowo-rozmyte.

Cel pracy ma charakter poznawczy i polega na rozpoznaniu zalet, podobienstw,
rownowaznosci 1 réznic przy analizie i prognozie ciaggéw czasowych z zastosowaniem modeli
statystycznych i obliczen migkkich.

Badania poprzedzono krétkim przegladem podejs¢ do modelowania systemow
dynamicznych, znanych w literaturze.

Analiza teoretyczna w niniejszej pracy obejmuje podstawy budowy modeli
statystycznych ciaggdw czasowych jako pewnych klas procesow stochastycznych z czasem
dyskretnym 1 ich identyfikacj¢ z jednej strony oraz modele rozmyte Mamdaniego, modele
Takagi-Sugeno Kanga i model neuronowo-rozmyty Janga wraz z procedurami wnioskowania,
z drugiej strony.

W wyniku analizy teoretycznej stwierdzono wiele analogii w procedurach tworzenia
modeli w obydwu podejsciach.

Dla przeprowadzenia przyktadowych obliczen postuzyly nastepujace zbiory danych:
notowania kurséw walut, obserwacje zmienno$ci proceséw technologicznych, notowania
poboru energii elektrycznej. Identyfikacja modeli statystycznych zostala przeprowadzona w
mys$l metody najmniejszych kwadratow a doktadno$¢ prognoz weryfikowano nie tylko za
pomocg btedow MSE i RMSE ale takze za pomoca unormowanej funkcji autokorelacji reszt
modelu. Wyznaczanie prognoz za pomocg modeli neuronowo-rozmytych realizowano w
systemie obliczeniowym ANFIS MATLAB. Przedstawiono obliczenia prognoz i bledy prognoz
dla r6znych struktur modeli. Zrobiono prognoz¢ danym poboru energii elektrycznej z licznikow
za pomocg Facebook Prophet.

Stwierdzono, ze chociaz budowa modeli statystycznych i modeli rozmytych przebiega
analogicznie, to techniki hybrydowe, np. neuronowo-rozmyte pozwalajg na znacznie bardziej
komfortowe sposoby uzyskiwanie wynikéw obliczen. System neuronowo-rozmyty ANFIS,
ktory jest oparty o technike adaptacyjnej sieci neuronowej wspomagajacej regutowy model
rozmyty TSK, jest systemem obliczeniowym wyzszej generacji w stosunku do modeli
statystycznych i mozna go zaliczy¢ do narzedzi inteligencji obliczeniowej. Model Prophet jest
najlatwiejszy w uzyciu, jest najlepszym rozwigzaniem, gdy priorytetem jest szybkie uzyskanie
wynikow i nie zalezy na doktadnosci.

Cel pracy zostat zrealizowany a tezy zostaty wykazane.



ABSTRACT

The subject of the PhD dissertation concerns comparative studies of two different
approaches to the construction and identification of time series models: the classical approach
taking into account the statistical models AR, ARMA, ARIMA, TAR, STAR, ARX and the
approach using so-called soft computing, such as fuzzy and neuro-fuzzy models.

The aim of the work is cognitive and consists of recognizing the advantages, similarities,
equivalences and differences in the analysis and prognosis of time series using statistical models
and soft calculations.

The research was preceded by a short review of approaches to modeling dynamic
systems known in the literature.

The theoretical analysis in this work covers the basics of building statistical models of
time sequences as certain classes of discrete time stochastic processes and their identification
on one side, and Mamdani's fuzzy models, Takagi-Sugeno-Kang’s models and Yang's neuro-
fuzzy model along with inference procedures, on the other side.

As a result of the theoretical analysis, many analogies were found in the procedures for
creating models in both approaches.

The following data sets were used to carry out sample calculations: quotations of main
market indices, exchange rates quotations, observations of variability of technological
processes. ldentification of statistical models was carried out in accordance with the least
squares method and the accuracy of forecasts was verified not only by means of MSE and
RMSE errors but also by the normalized function of the autocorrelation of residuals of the
model. The determination of forecasts using fuzzy neural models was carried out in the ANFIS
MATLAB computational system. Calculations of forecasts and forecast errors for various
model structures are presented. A forecast was made of a given electricity consumption from
meters using Facebook Prophet.

It was found that although the construction of statistical models and fuzzy models is
analogous, hybrid techniques, e.g. neuro-fuzzy techniques, allow for much more expedient
ways of obtaining calculation results. The ANFIS neuro-fuzzy system, which is based on the
technique of adaptive neural network supporting the TSK fuzzy rule model, is a higher-
generation computational system compared to statistical models and can be counted as
computational intelligence tools. Prophet is the easiest to use, it is the best solution when getting
results quickly is a priority and accuracy is not a concern.

The aim of the work was accomplished and theses were demonstrated.
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- autoregresyjny model ptynnego przejscia
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- model Takagi-Sugeno-Kanga

- Wartos$¢ oczekiwang

- funkcja kowariancji



1. SFORMULOWANIE PROBLEMU BADAWCZEGO

1.1. Wstep

W codziennych dziataniach praktycznych, jak: analiza rynkoéw finansowych, analiza
procesOw technologicznych, analiza procesow makroekonomicznych spotykamy zbiory
danych uwarunkowanych czasowo, reprezentujace wyniki pomiaréw lub obserwacji tych
procesow. Przedmiotem analizy ciggéw czasowych jest budowa modeli, badanie dynamiki oraz
przewidywanie przysztych warto$ci dla sterowania lub prognoz, czyli dla zadan podejmowania
decyzji w réznych obszarach aktywno$ci cztowieka. W teorii sterowania procesOw oraz w
naukach ekonomicznych znane sg rozne podejscia do budowy modeli ciggéw czasowych oraz
rozne narzedzia programistyczne wspomagajace proces budowy modeli.

Modele statystyczne ciggow czasowych, do ktérych zalicza si¢ m. in. modele
autoregresji (AR), modele $redniej ruchomej (MA), modele ARMA, stanowigce kombinacj¢
obydwu typow, zintegrowane modele ARMA, czyli modele ARIMA, maja ugruntowang
pozycje w obszarach nauk ekonomicznych, rynkéw finansowych a takze w teorii sterowania.
Nieco pozniej zdefiniowano modele bardziej zaawansowane, nieliniowe, do ktoérych naleza
progowe modele autoregresji (TAR), i modele STAR (Box i Jenkins, 1970), (Hamilton, 1994),
(Brockwell i Davis, 1996), (Mantegna i Stanley, 2000), (Tsay, 2002), (Welfe, 2009).

Tak zwane obliczenia migkkie (ang. soft computing) (Zadeh, 1999), realizowane za
pomoca systemow rozmytych, sieci neuronowych oraz innych narzedzi sztucznej inteligencji,
rowniez znalazty zastosowanie w wielu obszarach nauki i techniki. Prognozowanie, w oparciu
o dane typy ciagdw czasowych jest jednym z zastosowan obliczen migkkich, ktére odnosza
rzeczywiste sukcesy. Wsrod rozmytych modeli ciggow czasowych, ktére sa stosowane w
zadaniach sterowania lub prognoz najczesciej stosowanymi sag modele typu Mamdaniego oraz
modele Takagi-Sugeno-Kanga (Czogata i Pedrycz, 1985), (Hellendoorn i Driankov, 1997),
(Pedrycz i Chen, 2013).

Do narzedzi inteligencji obliczeniowej, wspomagajacych analiz¢ ciggéw czasowych
nalezg sztuczne sieci neuronowe, systemy neuronowo rozmyte, systemy ekspertowe i inne.

Wraz z rozwojem metod i technik sztucznej inteligencji, modele rozmyte i neuronowo
rozmyte staty si¢ obiektem zastosowan dla analizy 1 prognoz ciagdéw czasowych. W okresie
kilku dziesigcioleci istnienia inteligencji obliczeniowej, w literaturze przedmiotu ciagle zbyt
malo jest poréwnan obydwu podejs¢ do budowy modeli, identyfikacji oraz efektow w postaci
dogodnosci stosowania, doktadno$ci modeli, naktadu obliczen.

Modelowanie szeregdw czasowych, zaréwno z zastosowaniem klastycznych modeli
statystycznych, jak réwniez modeli w postaci rozmytych szeregéw czasowych, moze by¢
istotnym elementem rozwigzan szeregu probleméw naukowych i inzynierskich w dyscyplinach



Automatyka 1 Robotyka oraz Elektrotechnika, ktére obecnie stanowig wspdlng dyscypling
Automatyka, Elektronika i Elektrotechnika w dziedzinie nauk inzynieryjno-technicznych.

W obszarze Automatyki i Robotyki modele szeregéw czasowych sa powszechnie
stosowane w uktadach regulacji automatycznej procesami stochastycznymi. Zastosowanie tych
narze¢dzi mozliwa jest predykcje zakldcen wystepujacych w procesach podlegajacych regulacji
automatycznej, co w konsekwencji prowadzi do poprawy jej efektywnos$ci. Dla uktadéw o
stosunkowo niewielkim stopniu skomplikowania istnieje mozliwos¢ uwzgledniania modeli
szeregdw czasowych a-priori w uniwersalnych aproksymatorach heurystycznych, stosowanych
powszechnie w zadaniach identyfikacji dla celow sterowania, a w szczeg6lnosci sterowania
predykcyjnego. Do takich modeli mozna zaliczy¢ modele: ARMAX (ang. AutoRegressive
Moving Average with eXogenous input) oraz Boxa-Jenkinsa (Soderstrom and Stoica, 1989). W
tych systemach modele szeregéw czasowych implementowane s3 w odrgbnych torach
»kolorujacych” zakldcenia wystepujace w procesie. Ich zastosowane moze istotnie poprawiac
jakos¢ aproksymacji toru gtownego, jak rowniez istotnie wptywac na prace projektowanych
uktadow regulacji, w szczeg6lnosci w uktadach sterowania predykcyjnego (Khan, 2020).
Nalezy jednak podkresli¢, ze w przypadku bardziej ztlozonych procesow, np. opisywanych z
uwzglednieniem ztozonosci struktury systemu, nie jest mozliwe uwzglednienie modeli
statystycznych bezposrednio w zwartych rownaniach opisujacych proces. Wowczas modele
szeregdw czasowych sg implementowane jako autonomiczne podsystemy wchodzace w sklad
systemu o zlozonej strukturze. Innymi przyktadami zastosowania modeli szeregéw czasowych
W obszarze teorii i praktyki sterowania sg np.: modelowanie ewolucji systemow ztozonych
(Jiang at al., 2016), problematyka zintegrowanych algorytmow sterowania statystycznego i
automatycznego (ang. integrated statistical and automatic process control) (Tsung and Tsui,
2010), zagadnienia badania odpornej stabilno$ci systeméw dynamicznych i stabilnosci
niestacjonarnych systemow stochastycznych (Yang and Wu, 2010), oraz wiele innych.

W obszarze Elektrotechniki modelowanie szeregéw czasowych ma wymiar znacznie
bardziej praktyczny. Szeregi czasowe s3 tutaj wykorzystywane w procesie modelowania i
prognozowania roznorodnych proces6w stochastycznych zwigzanych z szeroko rozumiang
elektrotechnika. Do przyktadowych zastosowan mozna zaliczyé np.: prognozowanie
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng (Dash at al., 1995), (Acakpovi at al., 2020), predykcje
mocy generowanej przez odnawialne zrodta energii (Silveira-Gontijo and Azevedo Costa,
2020), (Lukhyswara, 2019), przewidywanie przecigzen transformatorow w sieciach
dystrybucyjnych (Chen at al., 2018), i wiele innych aplikacji.

Podsumowujac nalezy podkreslic, ze w Automatyce i Robotyce zagadnienia
identyfikacji 1 predykcji szeregdw czasowych sg istotnym elementem stosowanym do
rozwigzania wielu problemow, zaré6wno w ujeciu teoretycznym, jak i praktycznym. W
szczegolnosci sa stosowane w takich obszarach jak: identyfikacja i modelowanie systemow
dynamicznych (w tym systemow ztozonych), analiza uktadow dynamicznych, oraz synteza
uktadow regulacji/sterowania. Rowniez w Elektrotechnice modelowanie szeregdw czasowych
jest narzedziem stosowanym do rozwigzania wielu problemow praktycznych. W zwigzku z
powyzszym, pomimo stosowania m.in. narzedzi inteligencji obliczeniowej do identyfikacji i
predykcji roznego rodzaju sygnaldw, niniejsza praca istotnie oddziatuje na rozwdj dyscypliny
Automatyka, Elektronika i Elektrotechnika.



1.2. Cel i teza pracy

Podjety temat pracy doktorskiej dotyczy badan porownawczych dwoch roznych podejsé

do identyfikacji ciaggdéw czasowych:
- klasycznego podejscia uwzgledniajagcego budowe modeli statystycznych oraz
- podejs$cia wykorzystujacego tak zwane obliczenia migknie (ang. soft computing).

W zadaniach zlozonych, takich jak: predykcja, sterowanie czy diagnostyka, w ktérych
identyfikacja ciggdow czasowych jest jednym z etapow zadania, pierwsze podejscie bywa
okres$lane jako model-based problem. Drugie podejscie, znane jest jako heuristic-based
designed, lub gdy utworzony zostanie system z baza wiedzy, mowi si¢ knowledge-based
problem (Hellendoorn i Driankov, 1997).

Stad przyjeto, ze gtlowny cel pracy doktorskiej ma charakter poznawczy i polega
na:

rozpoznaniu zalet, podobienstw, rownowaznosci i réznic w metodach analizy i prognozy
ciagow czasowych z zastosowaniem modeli statystycznych i obliczen miekkich.

Cel pracy jest zrealizowany poprzez:

e analiz¢ teoretyczng zasad budowy modeli ciagdéw czasowych z rodziny autoregres;ji,
czyli modeli AR, MA, ARMA ARIMA, TAR i STAR z jednej strony oraz modeli
rozmytych typu Mamdaniego i Takagi-Sugeno-Kanga oraz neuronowo-rozmytych
(ANFIS);

e wykonanie przyktadowych obliczen dla poszczegolnych typow modeli;

e analiz¢ poréwnawczg roznych typow modeli dla tych samych zbioréw danych.

Przeprowadzone badania w powiazaniu z powyzszym celem pracy pozwalaja na
sformulowanie nastepujacej tezy:

1. obliczenia mi¢kkie i modele statystyczne budowane sa w sposob analogiczny;

2. obliczenia mi¢kKkie sa technika obliczeniowa wyzszej generacji w stosunku do modeli
statystycznych w zastosowaniu do analizy i prognozy ciagéw czasowych.
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1.3. Zakres pracy

Praca sktada si¢ z sze$ciu gtownych rozdzialéw. W rozdziale pierwszym sformutowano
problem badawczy, w tym okreslono cel badan oraz postawiono teze¢ pracy.

W rozdziale drugim przedstawiono przeglad literatury przedmiotu.

W  rozdziale trzecim zostaly sformutowane podstawowe modele procesow
stochastycznych z czasem dyskretnym, znane z literatury przedmiotu. Wskazano na wtasnosci
tych modeli.

W rozdziale czwartym okreslono metode identyfikacji modeli w oparciu o dane
doswiadczalne 1 kryteria identyfikacji. Przedstawiono schemat identyfikacji modeli Boxa-
Jenkinsa. Opracowano metode strojenia modeli TAR. Zwrocono uwage na problem jakosSci
dopasowania modeli do typu danych doswiadczalnych oraz wyznaczono parametry doboru
lepszego modelu dla prognozy. Ponadto przedstawiono przyktady identyfikacji dla réznych
typéw danych: modelowanie zmiany kursu dolara, modelowanie procesu technologicznego
poboru probek frakcji wegla. Przedstawiono modelowanie ekonomii w Facebook Prophet.

W rozdziale pigtym przedstawiono gtowne problemy podejscia obliczen migkkich do
prognozy ciggdéw czasowych. Oméwiono gtowne typy modeli rozmytych, w tym:

- modele o jednym wejSciu 1 jednym wyjSciu Mamdaniego i Assiliana oraz Takagi-
Sugeno-Kanga,
- modele o dwéch wejsciach i jednym wyjsciu powyzszych typow,
- model neuronowo-rozmyty o dwoch wejsciach i jednym wyjsciu.
W szczegolnosci, przedstawiono modele AR(1) i AR(2) jako modele rozmyte typu
Mamdaniego i typu Takagi-Sugeno-Kanga.

Wykorzystujac system obliczeniowy Matlab ANFIS oraz dane empiryczne jak w
rozdziale czwartym wykonano obliczenia prognoz i przedstawiono bledy prognoz dla r6znych
struktur modeli neuronowo-rozmytych.

W rozdziale szostym przedstawiono wkilad wlasny, ktory jest koncepcja pracy
doktorskiej, przedstawia analiz¢ poréwnawczg obydwu podej$s¢ do modelowania ciggdéw
czasowych, w sensie metod budowy modeli z zastosowaniem modeli statystycznych i obliczen
migkkich. Ponadto zawiera podsumowanie i wnioski z przeprowadzonych badan oraz Kierunki
dalszych badan.
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2. TEMATYKA BADAN W LITERATURZE PRZEDMIOTU

Modele ciggow czasowych, w literaturze przedmiotu okre$lane takze jako modele
szeregdbw czasowych, zalicza si¢ do statystycznych metod modelowania. Metody statystyczne
w badaniach danych empirycznych dla prognoz rozwinety si¢ najpierw w obszarach ekonomii,
finansow, handlu ale takze w obszarach sterowania i planowania produkcji. W latach
sze$¢dziesiatych i siedemdziesigtych dwudziestego wieku wielu autorow, wsrdd nich G.E.P.
Box i G.M. Jenkins, opublikowali wiele prac z zakresu statystycznych aspektéw uktadoéw
dynamicznych, sterowania adaptacyjnego, filtracji, prognozy, modeli dyskretnych ciggow
czasowych 1 ich wlasnosci. Usystematyzowanie tej tematyki znalazto si¢ w stynnej monografii
Boxa i Jenkinsa pt. Time Series Analysis: Forecasting and Control (1970). Podej$cie opisane
przez zespo6t autoréw: G.E.P. Box, G.M. Jenkins at al. (2015) jest silnie motywowane ciggami
czasowymi w czasie rzeczywistym oraz jest opracowane kompletne podejscie do budowania
modelu, szacowania, prognozowania i kontroli.

Wsrod modeli opracowanych przez Boxa-Jenkinsa szerokie zastosowanie znalazly
modele autoregresji skonczonego rzedu p, oznaczane jako AR(p). Zaktada si¢, ze badany proces
stochastyczny jest stacjonarny a prognozowanie jego przyszlych wartosci jest kombinacja
liniowg przesztych i obecnych zaobserwowanych wartosci procesu. Model autoregresji zawiera
addytywny proces losowy o nieskorelowanych wyrazach 1 skonczonej wariancji.

Takze dla stacjonarnych proceséw stochastycznych opracowano model S$redniej
ruchomej, MA(g). Prognoza procesu jest sumg wazong skonczonej liczby wyrazow
nieskorelowanego procesu losowego (szumu biatego). Jest to rozwinigcie koncepcji Yule’a,
filtru liniowego o skonczonej liczbie wyrazow. Kombinacja obydwu modeli jest model
ARMA(p,q), ktéry czesto jest stosowany w praktyce dla prognozy rédznych zjawisk i procesow.
Zastosowanie tego modelu rowniez przedstawiono w pracach Minakhi Rout, et al, (2014),
Terence C. Mills, (2019) oraz Yong, Lingyun and Jia, (2020).

Na szczeg6lng uwage zashuguje model ARIMA, zintegrowany (zsumowany) model
ARMA, przeznaczony do modelowania niestacjonarnych procesOw stochastycznych.

Wedtug niektérych badaczy, mimo swych zalet i elastycznosci, model ARIMA jest
technikg ztozong; nie jest tatwy w uzyciu i wymaga duzego doswiadczenia (Bails i Peppers,
1982).

Pomimo szerokiej popularnosci i przydatnosci modeli Boxa-Jenkinsa w wielu
obszarach zastosowan, kluczowym ograniczeniem tych modeli jest ich liniowy charakter. Jest
to powodem nieefektywnosci tych modeli w przypadku opisywania nieliniowych szeregdéw
czasowych.

W 1978 r. Tong zaproponowal progowy model autoregresyjny (TAR). Sukces tego
modelu w ekonometrii stworzyl nowa rodzing modeli, autoregresyjne modele przelgczania
rezimu. Modele te oparto na idei podziatu przestrzeni stanu na kilka podprzestrzeni, z ktérych
kazda przestrzen jest modelowana przez model AR. Kluczowa wlasnosciag modeli TAR jest
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nieciagly charakter relacji AR w momencie przekroczenia progu (Tong, 1978), (Chan, 1993),
(Hansen, 1997).

Kilka lat pézniej, w 1994 r. Timo Terasvirta zaproponowat alternatywny model z
plynnym przejsciem autoregresji (STAR). Modele STAR zapewniajg ciagto$¢ funkcji przy
przejsciu z poszczegdlnych podprzestrzeni, tzn. od jednego liniowego modelu AR do drugiego
(Terasvirta, 1994), (Terasvirta i Kock, 2010), (Terence C. Mills, 2019)

Innym podej$ciem matematycznym do opisu nieliniowosci pewnych szczegdlnych
systemow dynamicznych jest chaos deterministyczny. Analiz¢ dynamiki systemow fizycznych,
w ktorych wystepuje ruch chaotyczny prezentowat Henri Poincare juz w roku 1892 a wiele lat
po6zniej, w 1963r. meteorolog M.E. Lorenz odkryt chaos budujac model dlugoterminowych
zmian pogody. Stwierdzit wrazliwo$¢ systemOéw chaotycznych na zmiang warunkoéw
poczatkowych (,,efekt motyla”). Geometria fraktalna, ktérej tworcg byt B. Mandelbrot (1982),
dostarczyta narzedzi do detekcji chaosu w zbiorach ciagéw czasowych generowanych przez
systemy dynamiczne. Zastosowanie metod matematycznych geometrii fraktalnej w analizie
ryzyka (Mandelbrot, 1999), (Mularczyk, 2008), detekcja chaosu dla badania inflacji oraz
rynkow finansowych (Chappell 1 Eldridge, 1997), analiza chaotycznych ciggéw czasowych w
ekonomii (Faggini, 2014) — to tylko niektére z zastosowan teorii systemow nieliniowych i
wykrywania zachowan chaotycznych w zbiorach danych.

Dla porzadku nalezy wspomnie¢ o jeszcze innym podejsciu do modelowania systemow
dynamicznych, a mianowicie o modelach uktadéw dynamicznych niecatkowitego rzedu. Teoria
systemOw bazujaca na operatorach rézniczkowania niecatkowitego rzedu, ktérej poczatki
zostaly potozone przez wybitnych matematykow XVIII. 1 XIX. wieku, obecnie przezywa duze
ozywienie 1 owocuje wieloma rozwigzaniami teoretycznymi, jak np. w pracy (Stanistawski,
Rydel i Latawiec, 2017) oraz zastosowaniami, np. w ekonomii (Fallahgoul i in., 2016), (Liu,
Chen i Zhang, 2017).

Zupelie inne podejscie do modelowania systeméw powstawalo w latach
sze$¢dziesiatych i1 siedemdziesiatych XX. wieku, stworzono uogélniony aparat matematyczny
oraz nieskonczenie wymiarowg logik¢ rozmytga. Pionierska praca L.A. Zadeha ,,Fuzzy Sets”
(1965) zawierala definicje zbiorow rozmytych oraz podstawowych operacji logicznych.
Kolejne prace tego autora definiowaly prawdopodobiefstwo zdarzen rozmytych (1968),
podstawy analizy systeméw (1973), pojecie zmiennej lingwistycznej ktorej wartosci
lingwistyczne precyzuja zbiory rozmyte (1975) 1 wreszcie zasady wnioskowania przyblizonego
(1979).

Fundamentalne znaczenie dla budowy teorii systeméw rozmytych miala praca E.H.
Mamdaniego i S. Assiliana (1975), w ktorej podano przyklad sterowania obiektem
przemystlowym w oparciu o reguly heurystyczne, wynikajace z wiedzy eksperta. Sposob
zachowania obiektu zostat zapisany w postaci zbioru zdan warunkowych Jezeli...To, w ktérych
przestanki i konkluzje sa warto$ciami lingwistycznymi. Zbior regul nosi nazwe bazy wiedzy a
realizacja sterowania, czyli wnioskowanie odbywa si¢ na podstawie aktualnej przestanki i bazy
regul za pomocg operatorow max i min.

Odmienny sposob realizacji systemu wnioskujacego z baza wiedzy zaprezentowany
zostal w pracach zespotu autorskiego: M. Sugeno, G.T. Kang 1 T.Takagi (1985, 1988). Zbior
regul tworzacych baz¢ wiedzy ma przestanki zapisane w postaci lingwistycznej a w
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nastepnikach regul jest wyrazenie analityczne, funkcja o warto$ciach numerycznych
zmiennych wejsciowych 1 wyjsciowej. Wnioskowanie, dla nowych przestanek zawiera
kombinacj¢ wyznaczania logicznej wartosci przestanki i wartosci funkcji zawartej w
nastgpniku.

Systemy modelowania zbudowane 1 funkcjonujace na tych zasadach noszg nazwe
rozmytych systemow ekspertowych Mamdaniego lub Takagi-Sugeno-Kanga. Rozmyty system
Takagi-Sugeno-Kanga jest jednym z najczesciej stosowanych modeli w sztucznej inteligencji.
Tworzenie systemow TSK sklada si¢ z dwoch gtownych zadan: identyfikacji konstrukcji i
oszacowania parametréw. Identyfikacja struktury wigze si¢ gldéwnie z okresleniem liczby regut
rozmytych. Estymacja parametréw wigze si¢ z wyznaczeniem parametrow zbiorow rozmytych
oraz wspotczynnikdw funkcji regresji w czesci nastepnika. Zadania te mozna osiaggna¢ réznymi
technikami optymalizacyjnymi, przedstawionymi w pracach: Taieb, A., Soltani, M., Chaari, A.,
(2018), Tsai, SH, Chen, YW, (2018), Wiktorowicz i Krzeszowski, (2020). W artykule Li, J.,
Yang, L., Qu, Y. iin., (2018) zaproponowano rozmyty system wnioskowania TSK +, ktory
rozszerzyt konwencjonalny system wnioskowania TSK w taki sposob, ze mozna go rowniez
zastosowac do rzadkich baz regut i nierbwnomiernie roztozonych baz regut.

Zagadnienia sterowania rozmytego byly podejmowane przez wielu autoréw, m.in. przez
R.M. Tonga (1978, 1979), D. Dubois i H. Prade (1980), a w latach pdzniejszych przez J.
Kacprzyka (1986) oraz R. Yagera D.P. Fileva (1994). R. Yager jest takze autorem definicji
rozmytego prawdopodobienstwa.

Teoria systemOw rozmytych rozwija si¢ juz od ponad 50 lat i migdzyczasie wzbogacona
zostala o inne podej$cia polagczone z nig synergicznie, jak np. systemy neuronowo-rozmyte
(Rutkowski, 2005), (Le¢ski, 2008), systemy probabilistyczno-rozmyte (Walaszek-Babiszewska,
2011), (Walaszek-Babiszewska i Rudnik, 2013), systemy rozmyte wspomagane obliczeniami
genetycznymi (Kacprzyk i Yager, 2001) lub systemy rozmyte wspomagane przez clustering
(Hellendorn i Driankov, 1997). Taki rodzaj wspoétistnienia réznych podej$¢ zostat okreslony
przez L.A. Zadeha jako soft computing, a w jezyku polskim przyjeta sie nazwa obliczenia
migkkie. Powstalo takze okreslenie computational intelligence.

Zastosowanie systemow rozmytych i hybrydowych do analizy ciggdéw czasowych jest
jednym z wazniejszych tematéw wielu konferencji i publikacji zbiorowych, jak np. praca Time
Series Analysis, Modeling and Applications; A Computational Intelligence Perspective, pod
redakcja W. Pedrycza i Shyi-Ming Chena (2013).

Oprécz rozwoju nowych teorii 1 mozliwosci ich zastosowan, nie mniej wazne s3
systemy obliczeniowe umozliwiajace zastosowanie wymienionych podej$¢ do modelowania i
analizy systemow rzeczywistych. Takim systemem obliczeniowym stat si¢, m.in. adaptacyjny
neuronowo-rozmyty system wnioskujacy ANFIS MATLAB, odpowiedni do obliczen
migkkich, czyli do modelowania ztozonych, niepewnych i nieprecyzyjnie okre§lonych
procesow.

System ANFIS, wykorzystujacy mozliwos$ci uczenia adaptacyjnych sieci neuronowych,
zostal opracowany na poczatku lat dziewiecdziesigtych XX. wieku przez J.S.R. Janga.
Funkcjonalnie, system jest rOwnowazny systemowi opartemu o reguly i wnioskowanie typu
Takagi-Sugeno-Kanga. W pracy Janga, (1993) znajdujemy dowodd rownowaznosci
wielowarstwowej sieci neuronowej 1 systemu rozmytego TSK. Poniewaz system ANFIS byt
jednym z pierwszych systeméw neuronowo rozmytych, stat si¢ standardem w obliczeniach
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miekkich oraz doczekal si¢ wielu udanych praktycznych zastosowan. J.S.R. Jang zaproponowat
specyficzne dobieranie struktury sieci ANFIS: podzial przestrzeni zmiennych wejsciowych na
zbiory rozmyte i wybor singletonéw zmiennej wyjsciowej oraz dobor warto$ci wspotczynnika
sprezenia zwrotnego (Leski, 2008).

Ogolne podejscie do konstrukcji systemOéw neuronowo rozmytych, ktorych reguly
warunkowe zawieralty w konkluzjach zmienne rozmyte przedstawit S. Horikawa (Horikawa,
Furuhashi, Okuma i Uchikawa, 1990). Metoda Horikawy wymaga jednak uzyskania wstepne;j
bazy wiedzy od eksperta, co prowadzi do trudnosci w przypadku systemow o duzej liczbie
wejs¢. K. Cho 1 B. Wang zaproponowali uzycie sieci neuronowej o radialnych funkcjach
bazowych do uzyskania systemu neuronowo- rozmytego oraz przedstawili jej zastosowanie do
identyfikacji systemow i predykcji ciagéw czasowych. W 1998 roku J. Yen i in. zaproponowali
metode uczenia sieci oparta na optymalizacji wskaznikow jako$ci systemu neuronowo-
rozmytego (Leski, 2008).

Szybki rozwoj technologii informacyjnych prowadzi do wykorzystania ogromnych
ilosci danych w praktycznie kazdej dziedzinie nauki i przemystu. Dla prognozowania takiej
ilosci informacji istnieje potrzeba metod 1 narzedzi, ktore zapewnig automatyczne rozwigzania
w wielu roznych kontekstach. Jednym z takich narz¢dzi do analizy i prognozowania szeregow
czasowych jest ECOTOOL, nowy zestaw narzgdzi MATLAB przedstawiony w artykule
autorstwa D.J. Pedregal, (2019).

Analiza wspoélczesnych prac wykazata obecnos$¢ duzej liczby publikacji zwigzanych z
najbardziej aktualnym tematem na $wiecie - wybuchem pandemii coronavirusa i podejmowaniu
niezb¢dnych $rodkéw w celu zareagowania na ten kryzys. Ten temat jest bardzo aktualny, w
wiekszosci badan naukowych wykorzystano zarowno modele statystyczne ciggdéw czasowych
jak 1 obliczenia migkkie do przewidywania zachorowalnos$ci, chorobowosci i $miertelnosci
spowodowanych przez COVID-19. Warto wzig¢ pod uwage ze w tych pracach wykorzystano
obydwa podejscia do analizy ale bez porownywania ich, co wskazuje na aktualno$¢ i nowosé
tej pracy doktorskie;j.

W pracy Li z zespoltem, (2020) opracowano funkcje przewidywania trwajacego trendu
za pomocg analizy opartej na danych i szacowania wielko$ci ogniska COVID-19 w Chinach.
Roosa et al., (2020) wykorzystali sprawdzone modele aby stworzy¢ i oceni¢ krotkoterminowe
prognozy tacznej liczby potwierdzonych przypadkow. W pracy Fanelli 1 Piazza (2020) zrobiona
analiza czasowa dynamiki pandemii COVID-19 w Chinach kontynentalnych, Wtoszech i
Francji. Roda et al. (2020) porownali standardowe ramy SIR (ang. Susceptible, Infectious, or
Recovered) i SEIS (ang. susceptible, exposed, infectious, then susceptible again) do
modelowania COVID-19. Wu et al. (2020) zrobili prognoz¢ rozprzestrzenianie si¢ COVID-19
w skali krajowej i globalnej. Anastassopoulou et al., (2020) badali modelowanie i
przewidywanie rozprzestrzeniania si¢ epidemii COVID-109.

W swoich badaniach Wang et al., (2020) opracowali algorytm oparty na informacjach
o pacjencie do szacowania $miertelnosci z powodu COVID-19 w czasie rzeczywistym z
wykorzystaniem publicznie dostepnych danych.

W artykule Zeynep Ceylan, (2020) opracowano zintegrowane modele autoregresyjne ze
$redniej ruchomej (ARIMA) do przewidywania trendu wystepowania COVID-19 w krajach
najbardziej dotknigtych epidemig. Badania z zastosowaniem modeli ARIMA opisano w
nastepujacych pracach naukowych Benvenuto, et al, (2020), Hiteshi Tandon, et al. (2020),
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Lazzaro, Silvia, and Massimo, (2020), Soudeep Deb, Manidipa Majumdar, (2020), Teshome,
Abebe, (2020), Vinay Kumar Reddy Chimmula, Lei Zhang, (2020), Xingde Duan, Xiaolei
Zhang, (2020), Yonar, et al, (2020), Yong, Lingyun and Jia, (2020).

Wraz z rozwojem metod i technik sztucznej inteligencji, modele rozmyte i neuronowo-
rozmyte staty si¢ bardzo popularnym obiektem zastosowan dla analizy i prognoz ciggow
czasowych Sandya, Hemanth, Himanshi, Susham, (2013), Tsai, Chen, (2018), Dhiman, Nitesh
and Sharma, Mukesh,( 2019), Jianwei E, Ye J, Jin H, (2019), Ali Behnood,et al, (2020),
Castillo, Melin, (2020), Dhiman, Nitesh & Sharma, Mukesh, (2020). W artykule Rashmi
Bhardwaj, Aashima Bangia, (2020) badania oparte na danych do szacowania nowych
wypadkéw zagrozen zwigzanych z rozprzestrzenianiem COVID-19 za pomoca hybrydowych
technik obliczeniowych.

Rowniez bardzo popularnym narzedziem do modelowania i prognozowania s3
hybrydowe systemy, Al-qaness et al., (2020) zaproponowali metod¢ optymalizacji
prognozowania potwierdzonych przypadkéw COVID-19 za pomocg ulepszania hybrydowego
adaptacyjnego systemu wnioskowania neuro-rozmytego (ANFIS). W racy Paul A. Adedeji, et
al, 2020 stosowali ANFIS do prognozowania zuzycia energii na wielu kampusach
uniwersyteckich.

Mozna zauwazy¢, ze po okresie kilku dziesigcioleci istnienia inteligencji obliczeniowej
w literaturze przedmiotu ciagle zbyt mato jest porownan obliczenn migkkich do klasycznych,
statystycznych metod budowy modeli, identyfikacji oraz efektéw w postaci dogodnosci
stosowania, doktadnosci, naktadu obliczen Walaszek-Babiszewska, Rydel i Kashpruk, (2018).
Szersze studia na tym polu stanowig prace zespotu autorow, w osobach: J.L.. Aznarte 1 J.M.
Benitez, np. praca Aznarte i Benitez, (2013).
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3. MODELE STATYSTYCZNE CIAGOW CZASOWYCH

3.1. Wprowadzenie

Modele statystyczne, wypracowane w obszarze statystyki matematycznej, odegraty
przetomowg rolg¢ w analizie sygnatow dyskretnych i znalazty bardzo szerokie zastosowanie w
wielu obszarach nauk. Modele te byly rozwijane gldwnie na potrzeby ekonometrii i teorii
sterowania.

Pewne uporzadkowanie w teorii ciggow czasowych, gltownie ze wzglgdu na
zastosowanie w teorii sterowania, wprowadzita praca Boxa i Jenkinsa, dotyczaca liniowych
modeli szeregéw czasowych: AR, MA, ARMA, ARIMA (Box i Jenkins, 1970).

Prace w obszarze ekonometrii zaowocowaty kolejnymi typami modeli statystycznych,
w tym takze dotyczacymi modelowania nieliniowych ciggdw czasowych, np. progowe modele
autoregresyjne  TAR (ang. threshold autoregressive), autoregresyjne modele plynnego
przejscia STAR (ang. smooth transition autoregressive), SETAR (ang. self-exciting threshold
autoregressive), ARCH (ang. autoregressive conditional heteroscedasticity), oraz szereg
innych modeli (Brockwell i Davis, 1996), (Chatfield, 1975), (Chen i Tsay, 1993), (Welfe,
2009).

Badania statystyczne opieraja si¢ na analizie ciggdw obserwacji procesow
rzeczywistych. Przyktadem takich danych s3: notowania gtownych indeksow rynkow (WIG20,
NASDAQ, Dow-Jones, S&P), notowania kurséw walut, obserwacje zmiennosci procesow
technologicznych, obserwacje parametrow pogody, obserwacje astronomiczne.

3.2. Procesy stochastyczne - podstawowe definicje i wkasnosci

Uporzadkowany pod wzgledem czasu zbior zmiennych przypadkowych nazywany jest
procesem stochastycznym, a realizacje tych zmiennych w kolejnych okresach lub momentach
czasu nazywamy ciggiem czasowym. Ciagg czasowy zlozony z kolejnych N obserwacji x' =
(%1, X5, ..., Xy ), rozumiemy jako probke, pobrang z nieskonczonej liczby probek, ktére moga
by¢ generowane przez ten proces (Fisz, 1967).

Proces stochastyczny X: jest zbiorem zmiennych losowych, ktore sa uporzadkowane
zgodnie ze zmiang czasu £:

{X(t,w); Xey, teT, wel}, (3.1)

gdzie y S R jest zbiorem wartos$ci procesu, T C R jest zbiorem warto$ci parametru t (na ogot
czasu), Q jest przestrzenig zdarzen elementarnych (Doob, 1953), (Fisz, 1967), (Papoulis, 1972).
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Dla kazdej ustalonej chwili t, X(t) jest zmienna losowa z rozkladem
prawdopodobienstwa
F:(x) = P{X(t) < x}.

Dla dowolnego zbioru wartosci parametru t, {t, t,, ..., t,} proces stochastyczny X(t)
ma laczny n-wymiarowy rozktad prawdopodobienstwa, okreslony przez dystrybuante

Fritytn, (X1, X0, 00, X)) = P{X(81) < Xy, ., X(E5) < Xy}

Proces stochastyczny jest w pelni opisany przez rodzing wszystkich
skonczeniewymiarowych dystrybuant, dlan = 1,2, ... (Fisz, 1967).

Dla ustalonego zdarzenia elementarnego w’ € Q funkcja X (t) = X(t, ") jest realizacja
tego procesu.

Podstawowg definicjg w teorii ciaggoéw czasowych jest pojecie stacjonarnosci. Proces
stochastyczny X (t) jest stacjonarny w $cistym sensie, jesli jego n-wymiarowe dystrybuanty sg
niezmienne z przesuni¢ciem czasowym. Oznacza to, ze dla kazdego n, dla kazdego podzbioru
{t,, ty, ...t} € T S R idlakazdego 1 zachodzi relacja (Fisz, 1967):

Fe oty tn (X1, X2, ey X)) = Ft1+‘r,t2+‘r,...,tn+‘r(x1rx2' e X)),
przy czym
{t;+1,t,+7,..,t,+1}cT.

Jesli proces X(t) jest stacjonarny w Scistym sensie, to w szczegdlnosci sa spetlnione
charakterystyki:

Fi(x) = Fo(x) oraz Fy ., (x1,%2) = Fop,—p, (X1, X2).

Dane rownosci oznaczaja ze proces stacjonarny w $cistym sensie ma jednowymiarowe
dystrybuanty takie same dla dowolnych wartoséci parametru t, a dystrybuanty dwuwymiarowe
zaleza tylko od réznicy t, — t; warto$¢ parametru t (Czasu).

Proces stochastyczny X(t) jest stacjonarny w szerszym sensie, jesli jego wartos¢
oczekiwana 1 wariancja nie zalezg od czasu, a funkcja kowariancji zalezy tylko od r6znicy chwil
t, —t; =1, czyli:

m, (t) = m, = const,
o2(t) = o = const,
Ky (t; —t1) = Kx (7).

Funkcja kowariancji procesu stacjonarnego w szerszym sensie spelnia nast¢pujace
warunki:

1) Kx(0) = 62 = const, (funkcja kowariancji procesu dla =0 jest réwna wariancji,
jest skonczona i niezalezna od t),

2) Kx (1) = Kx(—1), (symetryczna wzgledem 1),
3) |[Kx(1)] < Kx(0), (malejaca dla rosngcej wartosci ).

Czgsto w zastosowaniach praktycznych, dla proceséw stacjonarnych jest uzywana
unormowana funkcja kowariancji
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Ky (7)

kx(7) = —KX(O) )

lkx (D) < 1,

ktorej wartosci stanowig wspotczynniki korelacji pomiedzy zmiennymi losowymi X(t) oraz
X(t+ 7). Z warunku trzeciego funkcji autokowariancji wynika, ze korelacja pomig¢dzy
wyrazami procesu stacjonarnego maleje wraz ze wzrostem przedziatu czasowego pomigdzy
tymi wyrazami:

ky(r) -0, gdy |t| = oo.

Jezeli proces stochastyczny jest stacjonarny w wezszym sensie i istnieja momenty
drugiego rzedu, to spelnione sg warunki stacjonarnosci w szerszym sensie (Doob, 1953), (Fisz,
1967), (Papoulis, 1972).

Jezeli przejscia procesu z jednego stanu w inny mozliwe sg tylko w Sciste ustalonych
chwilach ti, ta,..., f, i W przedziatach czasu pomigdzy tymi momentami (krokami) proces
zachowuje swoje poprzednie potozenie to nazywamy go procesem z czasem dyskretnym.

Jesli przejscie procesu z jednego potozenia w inne jest mozliwe w kazdym, z gory
nieznanym momencie, to proces nazywamy procesem z czasem Ciggtym.

Proces deterministyczny jest w kazdej chwili czasu jednoznacznie okreslony.
Charakteryzuje si¢ tym, ze na podstawie biezacej probki jesteSmy w stanie przewidzie¢
wartosci procesu w przysztosci. Przyktadem procesu deterministycznego jest trend liniowy.

Procesy ergodyczne, sa to takie procesy, w ktorych charakterystyki probabilistyczne po
zbiorze moga by¢ wyrazone przez charakterystyki wyznaczone w dlugim odcinku czasu
(Manczak, 1970).

Aby teoria proceséw stochastycznych mogla by¢ stosowana w zagadnieniach
praktycznych, potrzebna jest mozliwo$¢ wyznaczania charakterystyk probabilistycznych
proceséw na podstawie jednej, dostatecznie dtugiej realizacji procesu. Wymagany jest warunek
ergodycznosci procesu (Manczak, 1970)

3.3. Modele autoregresji

Autoregresja — to jest regresja statystyczna w ktorej zmienna obja$niana jest przyszig
warto$cig ciggu, a zmienna objasniajaca to wartosci ciggu czasowego z przesztosci.

Modele, w ktorych biezace warto$ci szeregu wyrazaja si¢ jako liniowe funkcje
poprzednich obserwacji, nazywaja si¢ modelami autoregresji (Box i Jenkins, 1983),
(Niederlinski, 1979), (Welfe, 2009).

Jezeli biezaca warto$¢ ciggu Xn zalezy liniowo tylko od jednej poprzedniej wartosci
Xn—1, to taki model jest modelem autoregresji pierwszego rzedu, co oznaczamy jako AR(1).

Jezeli biezaca warto$¢ ciggu Xn zalezy liniowo od p poprzednich warto$ci Xn-1,. . .,Xn-p, tO
taki model jest modelem autoregresji rzedu p, AR(p).

Proces autoregresji skonczonego rzedu, p >1, przedstawia wzor:

Xp = Q1Xp_q1 + AxXp_p + -+ ApXy_py + &, (3.2)

gdzie:

19



a, ..., a, — parametry modelu procesu,

& — proces bezwzglednie losowy, tzw. bialy szum, o wtasno$ciach:
a) E[en] = 0,
b) Dz[gn] =0, <™

C) covle,, €q—s] =0, s # 0.
Proces stochastyczny autoregresji pierwszego rzedu AR(1) i jego wlasnoS$ci

Procesem autoregresji pierwszego rzedu, AR(1), nazywana jest klasa modeli procesow
stochastycznych w dyskretnej przestrzeni czasu o postaci (Welfe, 2009), (Walaszek-
Babiszewska, 2015):

Xp =QXp_q +&,,n=2,..., N, (3.3)

gdzie: a jest nieznanym parametrem procesu, &, jest nieznanym procesem bezwzglednie
losowym, biatym szumem.

Aby wyznaczy¢ warto$¢ oczekiwang procesu E[xn], przeksztalémy wzor (3.3),
podstawiajac kolejno dla xn-1, Xn-2,... posta¢ procesu (3.3):

Xp=QXpq+ep=a(axp_,+e1) +e= o=a™ pm+a™ ey _pory + .+ &, (34)

Dla|o|<1 lim, ., a™ =0 izwyrazenia(3.4) wynika, ze E[X,]=0.

Mozna wykazaé, ze wariancja procesu AR(1), dla || <1 wynosi:

1
1—-a?

D?*[x,] = 0% = 0} (3.5)

Wariancja procesu AR(1) zalezy od wariancji szumu i parametru & .

Kowariancja procesu AR(1), cov[x,, X,_n], dla wartosci parametru |a|<1, maleje z

potega «™, a mianowicie (Welfe, 2009):

m

cov[x,, Xp_m] = 02 =oga™, m=0,12,... (3.6)

1—-a?

Zatem macierz unormowanej funkcji autokorelacji, k,(m) = k,(Xp, Xp—m), mozna
zapisa¢ w postaci (Welfe, 2009):

1 a a? a™?
a 1 . a™?

k,(m)=| & a 1 . a™P. (3.7)
am—l a.rr.1.—2 am—S 1
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Proces stochastyczny autoregresji drugiego rzedu AR(2)

Procesem autoregresji drugiego rzedu, AR(2), jest klasa modeli procesow
stochastycznych w dyskretnej przestrzeni czasu o postac:

Xp = AXp_q +bxy_y +&,, N=3,... N (3.8)
gdzie: a, b sg parametrami modelu, &, jest procesem stochastycznym biatego szumu.

Modele autoregresji sa wykorzystywane do opisu procesOw stacjonarnych.
Charakterystyczng wlasciwoscia stacjonarnych ciggéw czasowych jest to, ze funkcje
probabilistyczne stacjonarnych ciaggdw nie zmieniajg si¢ z przesuni¢ciem czasowym.

Proces stochastyczny rzedu drugiego ma zawsze funkcj¢ korelacyjng (Swiesznikow,
1965), (Sobczyk, 1996).

Modele Sredniej ruchomej (MA)

Proces ze $rednig ruchomga, jest regresja liniowa biezacej wartosci szeregow w
odniesieniu do poprzednich wartosci btedu, zwigzanych z biatlym szumem lub przypadkowymi
zaburzeniami. Zaktada sig¢, ze takie przypadkowe zaburzenia w kazdym z punktéw pochodza z
tego samego rozktadu, zwykle rozkladu normalnego z zerowa warto$cia oczekiwang i statg
wariancja. Charakterystyczna dla tego modelu jest propagacja losowych zaburzen do
przysztych warto$ci szeregéw czasowych (Niederlinski, Kasprzyk i Figwer, 1997).

Model ze $rednig ruchomg rzedu g, MA(Q) (ang. moving average), ma posta¢ (Welfe,
2009):

Xpn =&p+ b1&q_q + byen_y+ -+ byey_g, (3.9)
gdzie: ba,..,bq sa parametrami modelu, &, jest procesem biatego szumu z czasem
dyskretnym.

Rozpatrzymy proces ze $rednig ruchomg 1 jego wlasnosci na podstawie najprostszego
wzoru modelu MA(L):

Xp =Tp + bTyp_q, (3.10)
gdzie: 7, jest procesem biatego szumu o wlasnosciach:
a) E[t,] =0,
b) D?[,] = 67,
c) cov(t,, Tp—s) =0, s # 0.

Warto$¢ oczekiwang, wariancje 1 funkcj¢ kowariancji procesu MA(1) mozna
wyznaczy¢ z odpowiednich definicji, w nast¢pujacy sposoéb (Welfe, 2009), (Walaszek-
Babiszewska, 2015):

1) E(x,) = E(t,) + bE(75-1) = 0;
2) D?(xn) = D*(ty) + b?D*(T,_1) = 0Z(1 + b?)
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3) cov(xn, Xp-1) = E{[xn — EQe)][xn-1 — E(xn-1)1} = Elxnxn-1] =
= E[(tp + btp_1)(Tho1 + b1p_3)] =
= E[(t,Ty_1 + bT2_{ + b1, Ty + b?T_1bT,_,)] = E[bT2_,] = bO?
cov(xy, Xp_s) =0dlas > 1

Proces $redniej ruchomej pierwszego rzedu ma wartos$¢ srednig rowng zero, skonczong
wariancj¢ zalezng od wariancji zaktocen i parametru modelu b. Proces MA(1) jest procesem o
wyrazach nieskorelowanych, czyli tak jak bialy szum.

Model $redniej ruchomej ma swoje wady i zalety:
- do zalet nalezg tatwos$¢ 1 szybkos$¢ w obliczeniach,
- do wad mozna zaliczy¢ mala dokladno$¢ prognozy, utratg¢ danych w ciggu, brak
uwzglednienia trendow i efektow sezonowych.

Model autoregresji ze srednia ruchomg (ARMA)

Model autoregresji ze $rednig ruchomg ARMA (ang. autoregressive moving average),
jest modelem matematycznym stuzacym do analizy i przewidywania stacjonarnych szeregow
czasowych w statystyce (Zhang, Moore, 2015), (James Chen, 2019).

Model ARMA obejmuje dwa proste modele ciaggéw czasowych - model autoregresji (AR)
i model $redniej ruchomej (MA). Proces autoregresji skonczonego rzedu s, s$>1 przedstawia
wWzOr:

Xn = QqXp_q + AXp_y + -+ AsXp_s + &y, (3.11)
gdzie:
a,, ..., ag — parametry modelu procesu,
&, — skladnik losowy, ktory jest procesem stochastycznym biatego szumu.

Proces ze $rednig ruchomg rzedu g, MA(Q) ma postac:
Xp =&p+ b1&q_1 +byen_y+ -+ byey_g (3.11a)
gdzie:
by, ..., by — parametry modelu,
&, — sktadnik losowy procesy biatego szumu.

Proces autoregresji za $§rednig ruchoma rzedu s, g, ARMAC(S, q) jest kombinacja obydwu
procesow (Welfe, 2009):

Xn = QX1+ ApXp_p + -+ AsXpy_s + En + b1&Eq_g + byen_y + -+ byen_q (3.12)

q

Modele ARMA s3 uzywane do opisu stacjonarnych ciggéw czasowych. Takze niektore
rodzaje niestacjonarno$ci mozna sprowadza¢ do procesOw stacjonarnych przez tworzenie
procesOw roznic 1 dalej stosowac np. modele ARMA. Ponad to ponizej przedstawiono klase
autoregresyjnych zintegrowanych modeli $redniej ruchomej (ARIMA).

Uzytecznos¢ modeli ARMA polega na ich oszczednej reprezentacji. Podobnie jak w
przypadku AR i MA, wlasciwosci modeli ARMA mozna zwykle scharakteryzowac za pomoca
ich funkcji autokorelacji (Chan, Ngai, 2011), (Zhang, Moore, 2015).
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Model ARIMA

Model ARIMA (ang. autoregressive integrated moving average) jest to zintegrowany
proces ARMA. Na ogoét modele zintegrowane stuza do opisOw procesow stochastycznych
niestacjonarnych (Stellwagen i Tashman, 2013).

ARIMA jest modelem do analizy statystycznej, ktory wykorzystuje dane ciggow
czasowych do przewidywania przysztych tendencji.

Zintegrowany model autoregresji ze srednig ruchomg jest formg analizy regresji, ktora
mierzy sile jednej zmiennej zaleznej w stosunku do innych zmiennych. Model ten jest szeroko
stosowany do prognozowania przysztych wartosci danych, badajac roznice migdzy warto$ciami
w ciggach zamiast wartosci oryginalnych.

Model ARIMA mozna uwaza¢ jako ztozony z nastgpujacych elementow: autoregresja
(AR), catkowanie (I) oraz $rednia ruchoma (MA).

Przez autoregresje rozumiemy model, ktéry pokazuje regresje zmiennej zgodnie z
wlasnymi poprzednimi warto$ciami.

Calkowanie to proces rdznic nieprzetworzonych obserwacji, aby utworzy¢ ciagi
czasowe, ktorych wyrazy sg réznicami migdzy wartosciami danych w chwilach sgsiednich
(James Chen, 2019).

W przypadku modeli ARIMA domy$Ing notacja bedzie ARIMA z parametrami p, diq,
gdzie:

p - liczba op6znien obserwacji w modelu.
d - stopien réznicy.
q - zakres $redniej ruchomej.

Model ARIMA mozna zbudowa¢ na wiele sposobdéw, aby pehit funkcje modelu
ARMA, lub prostych modeli AR, I lub MA. Modele ARIMA sg wykorzystywane przy opisie
szumu w zaktoceniach (James Chen, 2019).

Podstawg budowy modeli ARIMA sg procesy roznic, tworzone w oparciu o obserwacje
podstawowego procesu {x,, Xn—_1, Xn—2, «+» Xn—ms--- }» W Sp0OsOb nastepujacy:

- proces pierwszych roznic:
1y —
A X, =Xy —Xp_1,
1 —
A Xn_1 —_ xn_l - xn_z e
1 —
A Xn-m = Xn-m — Xn—m-
- proces drugich roznic:
2y — Al 1 — —
AKXy =DM Xy — A Xpg =X —Xpq — (xn—l - xn—z) =Xp = 2Xp-1+ Xp_2...
- proces trzecich roznic:

A3X, = A%X, — A% Xy = Xp — 2Xp_1 + Xp_p — (AT X — AYX,5) = x — 2Xp_q +
Xn-2 = [Xn-1 = Xp—2 = (tn_z = Xp3)] = Xy — 3%p1 + %52 — X3
Jesli, dla przyktadu, proces roznic rzedu |, AlX,,, zostanie opisany modelem AR(p), to
po estymacji parametrow aq, ..., a, nalezy rozwigza¢ powyzsze uklady rownan i wyznaczy¢
proces podstawowy.
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ARX

Jednym z modeli obiektéw dynamicznych, jest model autoregresji z zewngtrznym
(dodatkowym) wejsciem — ARX (ang. autoregressive with exogenous input). Model
wejsciowo-wyjsciowy ARX stosuj si¢ dla obiektow stochastycznych. Wyjscie obiektu w
chwili n-tej jest liniowo zalezne od poprzednich swoich warto$ci oraz opdznionego wejscia.
Model ARX ma posta¢ (Niederlinski, 1979):

Xp+ A1 Xp_1 + -+ ApXp_p = biUy_s + -+ DUy + €y (3.13)

Modele ARX stosuje sie do opisu systemow, gdzie X 0znacza zmienng wyjsciowg
systemu, U oznacza zmienng wejsciowg systemu, € — jest procesem bezwzglednie losowym.
Rzad modelu ARX jest okreslony przez liczby krokéw wejscia i wyjscia branych pod uwage
oraz przez opdznienie S.

ARX jest najprostszym modelem procesu dynamicznego przedstawionego przez dane
wejsciowe w obecnosci niepewnosci. Modele te opisujag badany wynik procesu jako sume
regresji poprzednich obserwacji funkcji wejsScia-wyjscia oraz biatego szumu, ktory opisuje blad
réwnania (Soderstrom, Stoica, 1997). Ten kontekst stochastyczny, podobnie jak wszystkie inne
modele btedow rownan, nie daje wyraznych zalozen dotyczacych pochodzenia ich zgodnosci
miedzy obserwacjami a wynikiem procesu (Diversi, et al, 2010).

TAR

Prace w obszarze ekonometrii zaowocowaty kolejnymi typami modeli statystycznych,
w tym takze dotyczacymi modelowania nieliniowych ciggdw czasowych, np. progowe modele
autoregresyjne TAR (ang. threshold autoregressive ) oraz autoregresyjne modele ptynnego
przejscia STAR (ang. smooth transition autoregressive) (Welfe, 2009).

W praktyce prognoz, warunek stacjonarnos$ci procesu rzadko jest spetniony, zwlaszcza
co do stalej wartosci $redniej, dlatego tez liniowe modele autoregresji wyznaczane dla catego
zbioru obserwacji przestajg by¢ dos¢ dobrym odwzorowaniem.

Jednym z rozwigzan jest odcinkowo liniowy model, np. progowy model autoregresji
(TAR). Jedli istniejg podstawy aby przypuszczaé, ze w pewnej cze$ci przestrzeni stanu procesu,
x , badany proces opisuja rozne modele autoregresji, wowczas model TAR daje mozliwosé

takiego opisu, zarazem taczac modele lokalne w model catosciowy. Dla wybranej zmienne;,
np. zmiennej niezaleznej Xn-1 dzieli si¢ przestrzen x na roziaczne przedziaty, w ktérych
wyznaczone zostaja modele autoregresji Xn"=f(Xns), $=1,2 dla kazdego r-tego przedziatu.
Przejscie z jednej linii regresji na kolejng okresla tzw. funkcja przejscia, A4, , ktora przyjmuje
warto$¢ 1 dla r-tego przedziatu, a w pozostatych jest rowna zero. Model globalny mozna
zapisa¢ w postaci

Xp =2rhexy, rv=12,.,R (3.14)

gdzie xJ; jest modelem autoregresji AR(1) lub AR(2) wyznaczonym w r-tym przedziale
wybranej zmiennej. Granice przedziatow wyznaczaja progi modelu, X*.
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A

x* Xn-1
Rys. 3.1. Przyktad modelu TAR na tle zbioru obserwacji w uktadzie wspotrzednych (Xn,Xn-1)
Ogolnie, model TAR jest zbiorem modeli AR, wykorzystywanych w przypadku

nieliniowosci w obliczeniach (Aznarte i Benitez, 2013). Praktyczne zastosowanie modelu TAR
zostalo przedstawione w rozdziale 6.

STAR

Plynny, przejsciowy model autoregresji, STAR, (ang. smooth transition autoregressive)
zawiera ciagte funkcje przejscia A, (b", X/ ;) , ktore okreslaja potozenie i ksztalt przej$cia
migdzy lokalnymi modelami autoregresyjnymi x'. Funkcja przejscia A, (b", x| ;) przyjmuje
swoje wartosci z przedziatu jednostkowego [0,1] i zwykle jest nieliniowg funkcjg zmiennych

niezaleznych (Walaszek-Babiszewska, Rydel i Kashpruk, 2018).

Xn

A

Xn-1
Rys. 3.2. Przyktad modelu STAR na tle zbioru obserwacji w uktadzie wspotrzednych (xn,Xn-1)

Modele STAR, charakteryzujace si¢ plynnym a nie dyskretnym przetaczaniem reziméw,
sa stosowane w zaawansowanej analizie finansowej dla wypadkowej dynamiki ciggow
czasowych, gdy decyzje inwestorow nie sg podejmowane jednoczes$nie (Aznarte i Benitez, 2013).
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Tab. 3.1 Tabela porownawcza modeli parametrycznych

llosc Liczba Modele
Modele . ,
zmiennych | parametréw procesow
e
[¢B)
" s 5 3 c =
= o =2 2 ® @ c o < S
=] < 2 % S @ 3 <) S )
= > S0 B X = 2, 2 =y 8
- |z | # | O g 2
c
AR + + + +
MA + + + + +
ARMA + + + + +
ARIMA + + + + +
ARX + + + + +
TAR + + + + +
STAR + + + + +

W tabeli 3.1 poréwnano omowione w tym rozdziale modele parametryczne procesow
stochastycznych.
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4. WYBRANE METODY IDENTYFIKACJI

Identyfikacja procesu lub systemu, nazywa si¢ w automatyce proces ustalania modelu
matematycznego systemu na podstawie badan eksperymentalnych. Celem identyfikacji moze
by¢ ustalenie zalezno$ci pomiedzy zmiennymi obiektu w stanie ustalonym lub czasie trwania
procesow przejsciowych. Mowimy wtedy o identyfikacji charakterystyki (modelu) statycznej
lub dynamicznej. Na ogot zaktada si¢ pewng klas¢ modeli hipotetycznych. Uporzadkowanie w
klasie modeli wprowadza kryterium identyfikacji (Manczak, 1971), (Bubnicki, 1974),
(Manczak i Nahorski, 1983).

W biezacym rozdziale bedziemy si¢ zajmowac identyfikacja modeli statystycznych.
Przedstawimy metode najmniejszej sumy kwadratow bledow modelu, ktéra obok metody
najwiekszej wiarygodnosci, jest jednym z najczesciej stosowanych kryteriow wyboru modelu
parametrycznego. Wybor modelu dokonuje si¢ przez wyznaczenie parametrow, w oparciu o
pewien zbidr danych.

Wyprowadzono wzory do obliczenia estymatoréw modeli AR(1) i AR(2), przyjeto
miary oceny dopasowania modeli do danych do$wiadczalnych, w tym takze funkcje
autokorelacji reszt modelu, wyprowadzono wzory na sktadowe trendu modeli. Przedstawiono
schemat procesu identyfikacji modeli AR(1) i AR(2), ktory stat si¢ podstawa do algorytmu
obliczen.

W rozdziale zostaty przedstawione przyktady obliczen identyfikacyjnych modeli AR(1)
i AR(2) dla réznych typow empirycznych ciggow czasowych. Zbiory danych stanowig
realizacje procesow stochastycznych z czasem dyskretnym o réznych wtasciwosciach.

Ponadto, opracowano algorytm wyznaczania parametréw modelu systemu
stochastycznego ARX. W przyktadzie identyfikacji wykorzystano ciagi obserwacji dwoch
zmiennych dotyczace tego samego procesu technologicznego.

4.1. Metoda najmniejszych kwadratow dla modeli parametrycznych

Metoda najmniejszej sumy kwadratow btedow modelu, jest jednym z kryteridéw wyboru
modelu, z przyjetej klasy modeli parametrycznych, 1 pozwala okresli¢ parametry modelu
odpowiednie dla danych eksperymentalnych.

Ta metoda zostata zdefiniowana jako element klasycznej metody analizy regresji, w
ktorej przyjmuje si¢ tzw. zatozenia Gaussa-Markowa dotyczace probabilistycznych wiasno$ci
zmiennych modelu. Takie zatozenia pozwalaja na wnioskowanie statystyczne dotyczace
estymatoréw modeli (Manczak, 1971), (Welfe, 2009). Sama metoda najmniejszych kwadratow
nie wymaga takich zalozen i pozwala wyznaczy¢ parametry modelu, ktorego postac jest
liniowa wzgledem parametrow.
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Analiza regresji, przy znanych rozkladach warunkach Gausa-Markowa, pozwala na
wyznaczenie istotnoéci rownania regresji i istotnosci i wspétczynnikéw @ i b (warunki Gaussa-
Markowa) (Manczak, 1971), (Welfe, 2009).

W niniejszej pracy bedzie stosowana wylacznie metoda najmniejszych kwadratow,
poniewaz analiza regresji wymaga rozkladow normalnych badanych zmiennych co w
badaniach doswiadczalnych rzadko jest spetnione.

Zalozmy, ze dany jest ciag obserwacji {(x;,¥;,)}; = 1,2, ..., N, zmiennej wejsciowe;j
(niezaleznej) X 1 zmiennej losowej wyjsciowej (zaleznej) y. Poszukuje si¢ warunkowej warto$ci
oczekiwanej:

y = Elylx], (4.1)
dla ktorej zaktadamy posta¢ liniowg (prostg regresji pierwszego rzedu)

E{y|x} = dx + b. (4.2)
spetniajgca warunek:

. ~ 12 .
E[yl- — (ax; + b)] opmin.
Estymatory parametréw modelu @ i b wyznacza si¢ minimalizujac sume kwadratow

btedow modelu:

Ele]? = 32y - @x + B _min (4.3)
Warunek konieczny istnienia ekstremum prowadzi do uktadu réwnan algebraicznych.
d (1%
~ ~.12
1 [y = @x + B)] }= 0
i=1

N
12 ~12
—{— [yl-—(&xl-+b)]}=0
db Ni=1

Po wykonaniu dziatan otrzymujemy:

(& N N
a x12+bzxi=2xiyi
i=1 i=1 i=1
N

Dla uproszczenia zapiséw, podstawiamy odpowiednie litery A,B,C,D, do uktadu
réwnan algebraicznych:

{dC+BA=D
4A+ bN =B’

Uktad rownan algebraicznych rozwigzemy wykorzystujac wyznaczniki:

W=|§1’3|=CN—A2,W¢O.
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DA

Wa=|pn

— DN — BA,
Ws = |flg| — CB — AD.

Ostatecznie poszukiwane estymatory @, b wynosza:

Poszukiwane rdwnanie regresji (4.2) jest opisane za pomocg wyznaczonych
estymatorow:
9 =ax+b (4.4)

Zasada najmniejszych kwadratow moze takze by¢ wykorzystana dla identyfikacji
modeli dynamicznych. Analogicznie jak dla modelu statycznego (4.2) przeprowadza si¢
obliczenia parametrow dla modeli dynamicznych, np. AR(1), AR(2).

Obliczenia estymatora modelu AR(1)

Jesli badany jest rzeczywisty proces stochastyczny, to przyjecie modelu AR(1) jest
pewna hipotezg. Zakladajac stacjonarnos¢ i ergodycznos¢ badanego procesu mozliwe jest, w
oparciu o zbidr obserwacji {xn} procesu, wyznaczenie estymatora modelu AR(1). Do obliczenia

estymatora @ w modelu AR(1) mozna wykorzysta¢ metode najmniejszych kwadratow,
poszukujac minimum nastgpujacej funkcji kryterialne;j:

Q= Z%’—Z(xn - dxn—l)ZT min. (4.5)
Warunek konieczny istnienia extremum % = 0, ma postac:

L _ SN, 2(xy, — Gxp_q)(—Xp_q) =0 (4.6)

da n=2 n n-1 n-1) — Y- .

Po przeksztalceniach otrzymujemy:
N ~ —
n=2(xn - axn—l)xn—l =0,
N —AYN .2
anz XnXpn-1 = 4 anz Xn-1-

Estymator @ metody najmniejszych kwadratow parametru & wyznacza si¢ z danych
empirycznych {xn}, wedtug wzoru:

ZQZZ XnXn—1 (47)

a=
Zﬁ:z xrzz—1

Ponadto, dla uzupetnienia wiedzy o jako$ci modelu, wyznacza si¢ nastgpujace
wskazniki badanego procesu:

X- warto$¢ $rednia w zbiorze danych,

D2 — wariancja w zbiorze danych,

e — suma kwadratow reszt modelu (suma kwadratow bledow modelu),

29



e’ = Yn(xn — axn—l)z’ (4.8)
oraz jej warto$¢ srednia

E=—-¢2 (4.9)
Obliczenia estymatoréw parametrow a, b modelu AR(2)

Analogicznie jak dla modelu AR(1), przy zatozeniu stacjonarnosci i ergodycznosci
badanego, rzeczywistego procesu w oparciu o zbidr danych obserwacji procesu mozna
wyznaczy¢ estymatory hipotetycznego modelu AR(2). Obliczenia estymatorow parametrow a,
b modelu AR(2), metoda najmniejszych kwadratow przebiega analogicznie jak dla modelu
AR(1):

Q= Zg=3[xn - (a Xp-1 T bxn—z)]2 ab min (4-10)

Wychodzac z warunku koniecznego istnienia ekstremum funkcji (4.10) doprowadzimy
do uktadu dwoch rownan algebraicznych ze wzgleduna a i b.

 Fes =,
n= n= (4.11)
2.

Dla uproszczenia zapisu, oznaczmy jako A,B,C,D,E warto$ci odpowiednich sum w
uktadzie rownan (4.11).

{aA+bB=C
aB+bE =D~

Powyzszy uktad réwnan algebraicznych rozwigzemy za pomoca wyznacznikow:
W=AE-B%, W # 0
W, =|;% =CE-DB,

W, = |55 = AD — BC,

A~ Wg
a=-—,
w
p=
o
Wyznaczony model AR(2) ma wigc postaé:
X, = QXp_q + bx,_,. (4.12)
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4.2 Praktyczne metody doboru modeli

Istnieje wiele sposobow szacowania wspotczynnikow, takich jak:

-zwykla procedura najmniejszych kwadratow,

-metoda rownan Yule-Walkera (metoda momentow),

-metoda Burga,

-algorytm innowacji,

-algorytm Hannana-Rissanena.

Wstepne oszacowanie dla modeli AR(p) polega na zastosowaniu metody Yule-Walkera
lub Burga, podczas gdy dla procesow MA (q) uzywamy algorytmu innowacji lub algorytmu
Hannana-Rissanena. Po dopasowaniu modelu wstgpnego wyszukujemy estymatory
maksymalnego prawdopodobienstwa Gaussa, korzystajac z algorytmu innowacji. Wowczas
mozna tatwo uzyska¢ przedzialy ufnosci dla oszacowanych wspotczynnikéw (Sahu, 2005).

Roéwnania Yule-Walkera, to metoda momentoéw polegajgca na porownaniu wartosci
kowariancji badanych danych. Jesli zastapimy funkcje autokorelacji jej oszacowaniem z probki
1 rozwigzemy rOwnania, otrzymamy oszacowanie Yule-Walkera dla parametréw. Przyktadowe
oszacowanie dla funkcji autokorelacji przedstawia wzor:

Vm=EXe—mXe] = X8_ 0E[XeomXe_j] + E[XeomZe] = 30_1 @V pm—jy + 026, (4.13)

dlam > 0, mamy uktad réwnan:

£ Yo Y1 Y2 19
Y2 _ I)’l Yo M1 ] l(Pj
]/2 ]/1 '}/0 cos

Z uwagi na estymacj¢ vi, odwracamy ten system, aby uzyska¢ wynik ¢; dla j > 1.
Macierz jest odwracalna, poniewaz jest dodatnia. Po czym podstawiamy do rdwnania, aby
znalez¢ 6°. To podejécie nazywa si¢ rownaniami Yule-Walkera. Dana metoda pokazuje, ze
zawsze mozna znalez¢ model AR dopasowany do dowolnej liczby momentow w ACF (
(en.wikipedia.org/wiki/Autoregressive_ model#Yule—Walker_equations).

Kolejnym algorytmem estymacji parametrow jest algorytm Burga. Ten algorytm
minimalizuje btedy predykcji liniowej za pomocg $redniej harmonicznej wspotczynnikoéw
korelacji czg$ciowej. Procesy liniowe sg niezmienne w odniesieniu do odwrdcenia czasu.
Gloéwna zaleta tego algorytmu jest to, ze zawsze zapewnia stabilne modele. Przewyzsza ona
metode Yule-Walkera dla krotkich zapisow danych, a takze usuwa kompromis migdzy
uzywaniem obcigzonych i nieobcigzonych oszacowan autokorelacji podczas dzielenia wag
(opus-codec.org/docs/vos_fastburg).

W algorytmie Hannana-Rissanena wyznaczenie parametréw jest podzielone na dwa
etapy:

1. Dopasowujemy model AR (m) wyzszego rzedu do danych, gdzie m > max (p, q).
Model ten jest uzywany do wyznaczania warunkéw szumu.

€n = Xp — Nje1 Gj Xn_j (4.14)
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2. W drugim kroku parametry modelu ARMA (p,q) sa estymowane przez liniowg regresje
X, metodg najmniejszych kwadratow na (X,_1, ..., Xn—j, €n—1, .., €n—;) (Eckehard Olbrich,
2008).

Dla nieliniowych modeli stosujemy metode najwiekszej wiarygodnosci, MLE (ang.
maximum likelihood estimation). Roznica mi¢dzy metoda MLE a metodg najmniejszych
kwadratow polega na tym, ze metoda MLE uwzglednia rozktad pierwszych sktadnikow p.

Estymatorem najwigkszej wiarygodno$ci parametru 6 nazywamy warto$¢ parametru,
dla ktorej funkcja wiarygodnos$ci przyjmuje warto$¢ najwigksza. Metoda MLE moze by¢ dos¢
wolna w przypadku duzych zbiorow danych. Zazwyczaj uzywa si¢ jednej z powyzszych metod
aby znalez¢ dobre wstepne przyblizenie, a nastepnie wykorzystuje si¢ optymalizacje
numeryczng do znalezienia MLE (Kochanek, (2016).

Podstawa metody MLE jest funkcja wiarygodnos$ci zbudowana na podstawie warto$ci
funkcji gestosci prawdopodobienstwa dla poszczegdlnych elementow proby losowe;.
Estymacja parametréw polega na takim dobraniu zestawu parametrow rozktadu, aby funkcja
wiarygodno$ci osiggneta maksimum (Manczak Dzendzelyuk, Kostiv, i Rabyk, 2013),
(Brockwell i Davis, 2016).

Kryteria oceny

W literaturze przedmiotu stosuje sie nastepujace miary btedoéw (reszt) wyznaczonych
modeli (prognoz): MSE (ang. mean square error), RMSE (ang. root mean square error), MAD
(ang. mean absolute deviation), RMSPE (ang. root mean square percentage error), MAPE
(ang. mean absolute percentage error) (Niederlinski, 1979).

Niech X; oznacza prognozowang warto$¢ ciggu czasowego w chwili t, a x; bedzie
zaobserwowang wartoscig procesu chwili t. Formuty poszczegolnych bledow sg nastepujace:

- warto$¢ srednia sumy kwadratow btedow prognozy dla N-obserwacji
MSE =~ %,(x; — %) (4.15)

- pierwiastek kwadratowy z warto$ci Sredniej sumy kwadratow bledéw prognozy dla N-
obserwacji :

RMSE = \/% Y. (x; — %)% = VMSE (4.16)
- $§redni btad bezwzgledny dla N obserwacji:
MAD = - %lx, — %] (4.17)

- pierwiastek z sumy kwadratow btedow wzglednych, wyrazony w procentach

2
RMSPE = |% (%) - 100% (4.18)

Xe—X¢
Xt

- Srednia warto§¢ bezwzglednych wartosci bledow wzglednych dla N-obserwacji, wyrazona w
procentach
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X=Xt

MAPE = <%

-100% (4.19)

Xt

Pierwsze trzy kryteria wyrazajg btad w jednostkach miary procesu i ich warto$¢ zalezy
od specyfiki szeregéw czasowych. Dwa ostatnie kryteria s3 mierzone w jednostkach
wzglednych, wigc mozemy poréwnywa¢ modele dla r6znych procesow.

Doktadno$¢ prognozy dla btedow wzglednych bywa okre$lana lingwistycznie (stownie)
na przyktad:
a) jesli stanowi mniej niz 10% - doktadno$¢ wysoka,
b) od 10% do 20% prognoza jest dobra,
¢) migdzy 20% 1 40% S$rednia albo zadowalajaca,
d) wszystko co powyzej 40% - doktadnos$¢ zta, niezadowalajaca.

Podane warto$ci nie sa state 1 zmieniaja si¢ w zalezno$ci od celu prognozowania.
Wybieramy granice miary doktadnosci, ktore zadowalajg oczekiwania.

Kryteria informacyjne dopasowania modeli (AIC i BIC)

Dla wyboru najlepszego modelu regresji do opisu odpowiednich szeregdw czasowych,
korzystamy z kryteriow informacyjnych, AIC 1 BIC .

AIC- Kryterium informacyjne Akaikego (ang. Akaike Information Criterion) —
kryterium wyboru pomi¢dzy modelami statystycznymi o réznej liczbie predyktorow. Jest to
jeden ze wskaznikow dopasowania modelu, ktory stosuje si¢ do wyznaczenia miary jakosci
modeli statystycznych dla badanego zbioru danych. Na ogoél model o wigkszej liczbie
predyktoréw daje dokladniejsze przewidywania, ponadto ma wigkszg sklonnos¢ do
przeuczenia. AIC przedstawia wzor ponizej (Akaike, 1973):

2xk

AIC =ZE4In (S X0, G — £,)?) (4.20)

gdzie:

X; rzeczywista wartos$¢ ciagu,
X; wyj$ciowa warto$¢ modelu,
n dlugos$¢ ciggu czasowego,
k liczba parametrow.

BIC - Bayesowskie kryterium informacyjne Schwartza (ang. Bayesian Information
Criterion), w kategoriach sumy kwadratow reszt oblicza si¢ za pomocg wzoru (Schwarz, 1978):

€3} 1 ~
BIC =2 4in (T3, (x; — %)) | (4.21)

gdzie:

X; rzeczywista wartos$¢ ciagu,
X; wyjSciowa warto$¢ modelu,
n dlugos¢ ciggu czasowego,

k liczba parametrow.
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Te kryteria informacyjne sa nazywane metodami poréwnywania modeli dla zmiennej
zaleznej, 1 stosowane sg do wyboru najlepszego modelu. Zgodnie do przyjetych norm,
najlepszym jest model dla ktoérego warto$ci kryterium AIC oraz BIC s3 najnizsze.

W statystyce kryterium informacyjne Bayesa (BIC) lub kryterium informacyjne
Schwarza stanowig kryteria wyboru modelu sposrod skonczonego zbioru modeli; preferowany
jest model z najnizszym BIC. Opiera si¢ on czgsciowo na funkcji prawdopodobienstwa i jest
scisle powigzany z kryterium informacyjnym Akaike (AIC) (Chen, J. i Chen, Z., 2008).

4.3. Funkcja autokorelacji reszt modelu

Podczas procesu modelowania i identyfikacji systemoéw dynamicznych, szczegdlng
uwage nalezy zwr6ci¢ na badanie reszt modeli. W przypadku obiektéw statycznych, suma
kwadratow btedow lub btad $redniokwadratowy stanowia wystarczajace kryteria. Natomiast
gdy jest testowany model ciagéw czasowych wowczas funkcje autokorelacji reszt powinny by¢
badane 1 poréwnywane z funkcjami autokorelacji typowych przykladow proceséw
stochastycznych, (Manczak i Nahorski, 1983), (Kashpruk, 2016b).

Autokorelacja wystepuje wtedy, gdy skutki dzialania zmiennos$ci losowej nie wygasaja
w danym okresie t, lecz sg przenoszone na okresy przyszie.

Autokorelacja w modelu moze by¢:

a) dodatnia, gdy obok siebie wystepuja sktadniki losowe takich samych znakow,
b) ujemna, gdy obok siebie wystepuja sktadniki losowe o réznych znakach.

Funkcje autokorelacji reszt modelu, obliczymy zgodnie z definicja unormowane;j

funkcji autokorelacji, (Manczak i Nahorski, 1983):

N-s 5 5
ko(s) = Zn=m+1(Cn=8)(En+s =) ,5=0,1,....S (4.22)
\/Zg;?;l+1(en_e_)2 \/Zﬁ;rsn+1(en+s_e_)2

gdzie:

e, — reszta modelu,

m —rzad modelu, np. m=2, dla AR(2), e,, = x,, — (ax,,_1 + bxp,_>),
s — argument funkcji autokorelacji (krok), s = 0,1, ...,S < N/3,

N — liczba obserwacji badanego ciagu x,,.

Funkcja autokorelacji czesciowej

Omowilismy wczesniej funkcje autokorelacji, ktéora podaje korelacje migdzy
obserwacjami w biezagcym momencie a obserwacjami we wszystkich poprzednich punktach w
czasie.

Funkcja czesSciowej autokorelacji (PACF) jak sama nazwa wskazuje, PACF jest
podzbiorem funkcji autokorelacji (ACF). ACF i PACF stosowane sg do wyboru rzgdu modeli
(Cory Maklin, 2019). PACF pokazuje zalezno$¢ mig¢dzy Xn a poprzednimi warto$ciami,
pomijajac wplyw posrednich opoznien, jest przedstawiona wzorem:
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Xn= N+ p1Xp_1+ ...+ psXpn_s + €n, (4.23)

PACF wyraza korelacj¢ migdzy obserwacjami poczynionymi w dwoch punktach w
czasie, uwzgledniajgc wplyw innych punktéw danych. Ta funkcja jest konstruowana przez
obliczenie czeSciowej korelacji statystycznie korygujac wptyw op6znien posrednich.

4.4. Skladowe trendu

Kazdy ciag czasowy czgsto rozpatruje si¢ jako sume sktadowych: trendu, sktadowe;j
sezonowej 1 szumu. Dla ujawnienia i analizy trendu wykorzystuje si¢ aparat analizy regresji i
$redniej ruchomej. Dla analizy sezonowego efektu stosuje si¢ modele sezonowego wygtadzania
I sezonowej autoregresji (Box i Jenkins, 1970), (Niederlinski, Kasprzyk i Figwer, 1979).

Wabhania trendu ujawniajg si¢ podczas analizy spektralnej, a dla opisu i prognozowania
takich proceséw wykorzystuje si¢ modele harmoniczne albo modele autoregresji. W zadaniach
prognozowania takich ciggdw czasowych wazne jest zatozenie ze tendencja, ktora zaznaczyta
si¢ w przesztosci, jest wyrazna i stosunkowo stabilna.

Wybor linii trendu nie zawsze jest prostym zadaniem. Ponadto, badany cigg moze
jeszcze zawiera¢ skltadowe sezonowe i cykliczne. Cykliczne sktadowe rdéznig si¢ od
sezonowych wigksza trwalo$cia 1 nieciggtoscia amplitudy. Okresy sktadowej sezonowej mierzy
si¢ w dniach, tygodniach albo miesigcach, a cyklicznej — w latach albo dziesiatkach lat (np.,
cykle ekonomiczne) (Welfe, 2009). Do gléwnych metod analizy takich ztozonych ciaggow
czasowych mozna zaliczy¢ metode S$redniej ruchomej, wyréwnywania wyktadniczego i1
projektowania tendencji.

Dowolny ciag czasowy mozna zapisa¢ jako sumg sktadnikow: deterministycznego i
przypadkowego:

Xp=f(uw) +e,, (4.24)
gdzie:
f (w) — linia trendu,
e, — skladnik przypadkowy.

Dowolng obserwacje¢ ciagu czasowego mozemy roztozy¢ na trzy czynniki:
a) trend (T),
b) sezonowosc (S),
c¢) sktadnik losowy, czyli biaty szum.
Budowa tych modeli sprowadza si¢ do wyznaczenia sktadowych T, S i e dla kazdego
szeregu. Dla modeli addytywnych sktadowe T si¢ sumuja:

X=T+S+e. (4.25)
Dla modelu multiplikatywnego ciggu czasowego mamy zaleznos¢:
X=T-S-e. (4.26)

Model multiplikatywny oznacza, ze obserwowane warto$ci zmiennej prognozowanej sg
iloczynem sktadowych.
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Metody stuzace do wyodrebniania tendencji rozwojowej, wahan okresowych 1 wahan
przypadkowych z szeregdw czasowych sa okreslane mianem metod eliminacji w czasie lub
metod dekompozycji (roztozenia) szeregéw czasowych (Welfe, 2009).

4.5. Podejscie Boxa-Jenkinsa do identyfikacji modeli na przykladzie modelu
ARIMA

Istnieje wiele metod i technik do przewidywania warto$ci zmiennej zaleznej od czasu.
Jednym z modeli branych pod uwage jest ARIMA (ang. Autoregressive Integrated Moving
Average). Przy badaniu takich modeli cigg czasowy mozna podzieli¢ na 3 sktadniki: trend (dane
rosng lub malejag w dlugim okresie notowan), zmienno$¢ sezonowa (wzrost lub spadek w
pewnych okresach lub momentach) oraz szum (zakldcenia w przypadkowych odstgpach czasu).

Na ogo6t struktura modelowania szeregdw czasowych ma nastgpujace etapy (Box i
Jenkins, 1983):

- testowanie stacjonarnosci i S€Zonowosci,

- znajdowanie obiecujacych propozycji modeli ,

- dopasowywanie modeli i zawg¢zanie ich wyboru za pomocg AIC / BIC,

- wykonywanie testow diagnostycznych modeli,

- tworzenie prognoz.

Analiza Boxa-Jenkinsa odnosi si¢ do systematycznej metody identyfikacji,
dopasowywania, sprawdzania i wykorzystywania zintegrowanych modeli szeregéw czasowych
z autoregresja i $rednig ruchoma (ARIMA). Metoda jest odpowiednia dla dtugich i §rednich
ciggdéw czasowych (co najmniej 50 obserwacji).

Skuteczng procedur¢ Boxa-Jenkinsa budowania empirycznych modeli ciggow
czasowych mozna zrealizowac w trzech etapach:

- specyfikacja lub identyfikacja modelu; wykorzystujac wykresy danych, autokorelacje,
czesciowe autokorelacje 1 inne informacje, wybiera si¢ klas¢ prostych modeli ARIMA, co
sprowadza si¢ do oszacowania odpowiednich wartosci parametrow p, d i Q;

- estymacja modeli;

- diagnostyka lub testowanie modeli (dopasowany model jest sprawdzany pod katem
niedoskonatos$ci, biorgc pod uwage autokorelacj¢ reszt modelu).

Powyzsze kroki sa stosowane iteracyjnie, dopoki krok trzeci nie przyniesie zadnej
poprawy w modelu (Jerry Dr., Hintze L., 2007).
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Rys. 4.1. Schemat Boxa-Jenkinsa do identyfikacji modeli

Przeanalizujmy krok po kroku schemat Boxa-Jenkinsa ktory pokazany na rys. 4.1.:

1) Najpierw sprawdzamy czy dane sg stacjonarne za pomocg wykresu i testu Dickey-
Fullera. Jezeli dane nie sg stacjonarne to wyliczamy zmiany procentowe kursu i ponownie
robimy test.

2) Stosujac funkcje ACF 1 PACF, wyznaczymy najmniejsze warto$ci p i q, ktore
pokazuja najnizsze rz¢dy modeli AR i MA.

3) Nastgpnym krokiem jest oszacowanie rz¢du p, q.

4) Dalej prowadzimy badania na resztach modeli i sprawdzamy jawnos$¢ biatego szumu.
Jesli nie mamy oznak bialego szumu, to dodajemy opoéznienia p lub g lub obydwa.

5) Dla uproszczenia wyboru mozemy uzy¢ kryteriéw informacyjnych AIC, BIC (Hannan
i Quinn, 1979).

4.6. Dobor modeli TAR

Metode budowy modeli statystycznych dla ciggu jednowymiarowego {x,},n =
1,2,..,N, x € y, zaczyna si¢ od przyjecia klasy modeli, np. modeli autoregresji AR(k, Ay),
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gdzie k oznacza rzad modelu liniowego z wektorem parametrow A, = [aq, a4, ..., k]
Estymatory A, parametrow modelu uzyskuje si¢ na drodze obliczen statystycznych z
wykorzystaniem zbioru danych {x,,} i metody najmniejszych kwadratow.

Zbior danych wejéciowych {x,} i przyjeta arbitralnic klasa modeli determinuja
doktadnos$¢ modeli. Dla przyktadu, ciag danych o charakterze procesu bialego szumu nie daje
mozliwo$ci modelowania, poniewaz nie zawiera w sobie korelacji pomi¢dzy poszczegdlnymi
wyrazami ciggu.

DOBOR RZEDU MODELU W OPARCIU O
FUNKCJE AUTOKORELACIJII (ACF, PACF)

v

PODZIAL DANYCH NA PODKATEGORIE
ZA POMOCA ALGORYTMU K-MEANS

l

OKRESLENIE REGUL PODZIALU
ZA POMOCA DRZEW DYCEZYJINYCH

A 4

STROJENIE INDYWIDUALNYCH MODELI
DLA KAZDEJ Z KLAS

Rys. 4.2. Schemat doboru modeli TAR

W przypadku modeli progowych TAR, w ktorych kazdy model AR(k) jest obliczany
dla pewnej czgsci przestrzeni y, o doktadnosci modelu TAR decyduja takie czynniki jak: zbior
danych wejsciowych, trafho$¢ podziatu przestrzeni y na podzbiory, w ktérych liczone sg
poszczegolne modele oraz wybdr klas modeli.

Zaréwno w modelach AR, jak i TAR decydujace znaczenie moze mie¢ wiedza eksperta,
w zwigzku z wyborem klasy AR(k) oraz podziatem przestrzeni dla modeli TAR.

Dopasowanie modeli do danych doswiadczalnych, a wigc takze uporzadkowanie w
klasach modeli wprowadzajg kryteria identyfikacji reszt.

Klasteryzacja k-means

Klasteryzacja k-means (k-srednich) jest algorytmem grupowania obiektow. Grupowanie
w algorytmie jest realizowane wedlug kryterium minimum sumy kwadratéw odleglosci migdzy
danymi a odpowiednimi $rodkami grupy (klastra).
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Podstawowy algorytm k-srednich mozna przedstawi¢ nastepujaco:

1. Zaktadamy liczb¢ grup rowna Kk i wybieramy k poczatkowych $rodkow tych grup,
moze by¢ losowo sposrod wszystkich punktow poszczegdlnych klastrow.

2. Wyznaczenie przynaleznos$ci obiektéw (punktéw) do poszczegdlnych grup wedtug
przyjetej miary podobienstwa; kazdy punkt do najblizszego klastra.

3. Wyznaczenie nowych srodkow grup jako $redniego potozenia danych przynaleznych
do danej grupy.

4. Sprawdzenie kryterium zatrzymania algorytmu. Jesli kryterium podobienstwa nie
zostanie spetnione, wtedy przechodzimy ponownie do drugiego kroku.

Ogolnym kryterium zbieznoS$ci jest minimalna rdéznica przy ponownym przypisaniu
punktéw do wyznaczonych centréw klastrow.
Glownymi zaletami algorytmu k-$rednich sg jego prostota i szybko$¢ w obliczeniach, co
pozwala do obliczen na duzych zbiorach danych. W rezultacie grupowania K-§rednich kazdy
punkt nalezy do tylko jednego zbioru. W klastrach rozmytych k-§rednich, tak jak w logice
rozmytej, kazdy punkt moze by¢ przypisany do wielu klastrow jednoczesnie, ma pewien
stopien przynalezno$ci do pewnych zbiorow (Rutkowski, L., 2020), (Talar, J., 2007).

Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne (ang. decision trees) sa waznym narzedziem do klasyfikacji danych.
Struktura jest ztozona z gatg¢zi oraz weztow, sposrdd ktorych mozna wyrdznié korzen i liscie.
Drzewa decyzyjne to acykliczne grafy skierowane, w ktorych wierzchotkami sg wezly, a
powigzania migdzy weztami to gatezie. Wezty odpowiadaja testom, ktore przeprowadzane sg
na wartosciach atrybutéw warunkowych, krawedzie odpowiadajg wynikom testow, a liscie -
etykietom kategorii. Wierzchotki bez potomkow to liscie, a wierzchotek bez rodzica to korzen.
W celu zaklasyfikowania atrybutu w drzewie, jest on przesuwany odgérnie od wezta gtdéwnego
(korzenia) w kierunku weztow lisci poprzez wezty wybierane zgodnie z wynikami testow
reprezentowanymi przez wezly wewnetrzne, dopoki nie zostanie osiggnigty ostatni wezet
zwany lisciem. W tym momencie, etykieta zwigzana z weztem liscia jest etykieta klasy
przewidziang dla atrybutu (Probierz Barbara, 2017).

Metoda drzew decyzyjnych nalezy do metod klasyfikacji, i pozwala na przedstawienie
wiedzy w prostej 1 zrozumiatej formie. Celem stosowania drzewa decyzyjnego jest znalezienie
zbioru regut logicznych. Podstawowe kryterium, to maksymalizacja zdobywania informacji
(lub minimalizacja heterogenicznosci w wezle). Istnieje wiele réznych kryteriow stosowanych
do oceny zdobywania informacji dla r6znych algorytméw drzew decyzyjnych.

Podejscie do automatycznego konstruowania drzew decyzyjnych opiera si¢ na metodzie
»dziel 1 zwycig¢zaj”, ktora polega na iteracyjnej procedurze odgoérnego wyboru najlepszego
atrybutu do znakowania wewnetrznych weztéw drzewa. W pierwszym kroku wybierany jest
atrybut do reprezentowania korzenia drzewa. Po wybraniu pierwszego atrybutu tworzona jest
galaz dla kazdej mozliwej warto$ci atrybutu. Zestaw danych dzielony jest na podzbiory wedtug
warto$ci wybranego atrybutu. Procedura selekcji jest nastgpnie stosowana rekurencyjnie do
kazdego kanatlu za pomocg we¢zta odpowiedniego podzbioru atrybutdéw, ktére majg podobne
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warto$ci. Obiekty z podzbioru maja t¢ sama etykiete klasy lub gdy inne kryterium zatrzymania
jest spetnione, tworzg wezet lisci do reprezentowania etykiety klasy, ktéra nalezy przewidzie¢
(Probierz Barbara, 2017).

Algorytm CART (ang. Classification and Regression Trees) to algorytm stosowany do
konstruowania drzew decyzyjnych 1 jest bardzo popularng i przydatng metodg prezentowania
wiedzy. CART to metoda, ktéra generuje podzbior zbioru danych na dwa podzbiory wedtug
kryterium minimalizacji heterogenicznosci. Kazdy podziat oparty jest na jednej zmienne;.
Niektore zmienne mogg by¢ uzyte kilka razy, a inne w ogole (Nowak-Brzezinska, 2012).

4.7. Facebook Prophet

Prognozowanie ciggéw czasowych jest bardzo popularne, i najczesciej stosowane sg
modele autoregresji. Otrzymanie wiarygodnych prognoz nie jest takie proste, poniewaz
wymaga specjalisty oraz dostepnosci odpowiedniego oprogramowania.

Powotujac si¢ na artykut ekspertow Facebooka, przedstawimy pakiet prognozowania
ciggow czasowych — Prophet, ktory pozwala na tworzenie doktadnych modeli predykcyjnych
w trybie potautomatycznym. Bardziej szczegotowy opis pakietu Prophet i jego zastosowanie
zostat przedstawiony w artykule Taylor 1 Letham (2017). Podstawa w tym pakiecie jest
procedura dopasowania modeli regresji addytywnej (Generalized Additive Models, GAM):

y(t) = g(t) +s(t) + h(t) + &, (4.27)

gdzie
g(t) — funkcja, ktora przedstawia trend ciggu,
s(t) - wahania sezonowe (roczne, tygodniowe itp.),
h(t) - funkcja, ktora przedstawia skutki $wiat i innych wydarzen,
& - blad modeli, zawierajacy rézne informacje i zaburzenia ktore nie sg przedstawione w
modelu.

Estymacje parametrow dopasowanego modelu przeprowadza si¢ z wykorzystaniem
zasad statystyki bayesowskiej (metodg znajdowania pdzniejszego maksimum (MAP)).

W tym celu wykorzystuje si¢ bibliotek¢ dla Pythona — Facebook Prophet
(facebook.github.io/prophet/).

Model Prophet ciggéw czasowych jest zaprojektowany do prognozowania biznesowych
ciaggébw czasowych. Model ma intuicyjne parametry, co pozwala na dostosowanie bez
znajomosci szczegdtow podstawowego modelu (Taylor i Letham, 2018).

4.8. Identyfikacja modeli na przykladzie modelu ARIMA
(podejscie Boxa-Jenkinsa )

Dla przyktady przedstawione zostang badania dziennych notowan walut USD/PLN.
Dane w liczbie 250 dotycza roku 2015 (money.pl/pieniadze/nbparch/srednie/?symbol=USD).

Przebieg notowan kursu dolara do ztotego jest przedstawiony na rysunku 4.3.
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Notowania kursu dolara w roku 2015
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Rys. 4.3. Przebieg notowan kursu dolara w 2015 roku

Dla sprawdzenia stacjonarnosci ciggu robimy analiz¢ za pomocg rozszerzonego testu
Dickeya Fullera (ADF). Przy analizie testu ADF warto zwr6ci¢ uwage, ze hipoteza zerowa
wskazuje na istnienia niestacjonarnosci. Jezeli obliczona wartos¢ p jest mniejsza od zadanej
alfa, to ta hipoteza zerowa zostaje odrzucona, a ciag jest stacjonarny. W przeciwnym razie dane

sg niestacjonarne.

Tab. 4.1. Wyniki testu ADF dla ciggu danych notowan zmiany kursu USD

ADF Statistic:

-2.357800

p-value:

0.154003

Wynika z tego ze model jest biatym szumem 1 jest stacjonarny. Po czym za pomoca
funkcji pct_change() obliczamy procentowa zmiang migdzy biezacym a poprzednim
elementem notowania kursu USD. Otrzymany ciag danych jest przedstawiony na rysunku 4.4.

Zmiana % kursu dolara w roku 2015
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Rys. 4.4. Zmiana procentowa notowan kursu USD w 2015 roku.
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Odpowiednie jak dla ciggu notowan kursu USD obliczamy test ADF dla danych zmiany
procentowej kursu USD. WyniKki testu dla % zmiany kursu USD przedstawiono w tabeli 4.2.

Tab. 4.2. Wyniki testu ADF dla ciggu % zmiany kursu USD

ADF Statistic: -14.555140
p-value: 0.000000

Jak wida¢ z wynikéw testu ADF nasz model nie jest stacjonarny, mozemy kontynuowac
badania i wyliczamy funkcje autokorelacji oraz czesciowej autokorelacji.
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Rys. 4.5. Wykres funkcji autokorelacji dla danych % zmiany kursu USD

Funkcja autokorelacji (ACF), podaje korelacje miedzy obserwacjami w biezacym
momencie a obserwacjami we wszystkich poprzednich punktach w czasie (rysunek 4.5.).

Wspotczynnik czesciowej funkcji autokorelacji
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Rys. 4.6. Wykres czegsciowej funkcji autokorelacji dla danych % zmiany kursu USD
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Funkcja cz¢$ciowej autokorelacji (PACF), wyraza korelacj¢ migedzy obserwacjami
poczynionymi w dwoch punktach w czasie, uwzgledniajac wptyw innych punktéw danych. Ta
funkcja jest obliczana przez obliczenie czgSciowej korelacji, statystycznie korygujac wptyw
opoznien posrednich. Funkcje czgsciowej autokorelacji dla danych % zmiany kursu USD
przedstawiono na rysunku 4.6.

W kolejnym kroku wyznaczamy za pomocg funkcji auto.arima najlepsze parametry
modelu dla prognozowania. Wyliczono kryteria informacyjne AIC, BIC, HQIC odpowiednio,
do ktorych zostat wybrany najlepszy model, ARIMA(3,1,1), oraz wyznaczono parametry
modeli (tab. 4.3.)

Tab. 4.3. Parametry modelu ARIMA(3,1,1)

Model: ARIMA(3,1,1)
Log Likelihood 883.735
AIC -1755.470
BIC -1734.293
HQIC -1746.949
intercept —8.522e — 06 + 4.33e — 05
AR.L1 0.1356 + 0.072
AR.L2 —0.0995 £ 0.068
AR.L3 —0.0622 £ 0.069
MA.L1 —0.9147 £ 0.042
sigma2 0.0025 £+ 0.000

Funkcja autokorelacji wskazuje, ze moze to by¢ proces stochastyczny o dtugiej pamigci.
Jest to proces stacjonarny w szerszym sensie, gdyz funkcja autokorelacji maleje do zera
(rysunek 4.5.). Wspotczynniki ACF i PACF wskazuja na liniowa statystyczng zaleznos$¢ co

potwierdza celowo$¢ wprowadzenia liniowego modelu AR(1) oraz dla porownania wezmiemy
model AR(20).

Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli AR1
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Rys. 4.7. Wykres % zmian kursu USD i prognozy wyznaczonej za pomocg modeli AR(1)
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Prognoza, jak pokazano na rysunkach 4.7 i 4.8, jest mocno usredniona. Ponadto
prognozowane dane znajda si¢ w zakresach [-0.014; 0.014] dla modeli AR(1) oraz [-0.0125;
0.0125] dla modelu AR(20), z wiarygodnoscia 95%.

Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli AR20
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Rys. 4.8. Wykres % zmian kursu USD 1 prognozy wyznaczonej za pomoca modeli AR(20)

Dla poréwnania pokazemy modele ARMA(3,1) i ARMA(3,2) dla danych procentowe;j
zmiany kursu USD. Przebieg danych wraz z prognozami pokazano na rysunkach 4.9. i 4.10.
Ponadto obliczono ich parametry (tab4.4.).

Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli ARMA(3,1)
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Rys. 4.9. Wykres % zmian kursu USD i prognozy dla modeli ARMA(3,1)
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Tab. 4.4.

Poréwnanie parametry modeli ARMA(3,1) i ARMA(3,2)

Model:

ARMA(3,1) ARMA(3,2)
Log Likelihood 897.709 902.696
AIC -1783.417 -1791.393
BIC -1762.217 -1766.659
HQIC -1774.888 -1781.442
const 0.0002 + 0.000 0.0004 + 0.000
AR.L1 —0.361 £ 0.781 —0.3346 + 0.088
AR.L2 0.0524 £ 0.088 0.8833 + 0.046
AR.L3 —0.0335+ 0.072 0.0087 £ 0.073
MA.L1 0.1180 + 0.780 0.4275 %+ 0.065
MA.L2 - 0.9662 + 0.052
Prognoza % zmiany kursu USD dla modeli ARMA (3,2)
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Rys. 4.10. Wykres % zmian kursu USD i prognozy wyznaczonej za pomocg
modeli ARMA(3,2)

4.9. Opis danych stanowiacych wybrane parametry wegla
energetycznego

Do analizy postuza dane opisujace wtasnosci wegla surowego w probkach pobieranych
w zakladzie przerobki mechanicznej wegla. Wegiel jest materiatem uziarnionym i
niejednorodnym, w tym sensie, ze jego ziarna majg réozne rozmiary i r6zny sktad chemiczny.
Dla celéw energetycznych wazna jest zawarto$¢ substancji organicznej, palnej oraz zawarto$¢
skaty, jako substancji nieuzytecznej. Jako paliwo wegiel musi by¢ oczyszczony ze skaty.
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Dane do modelowania pochodzg z probek pobieranych w zaktadzie przerobki wegla.
Pobierano probki z materiatu, ktéry ptynie na przenos$nikach, w stalych odstepach czasu co 4
minuty. Ziarna we¢gla maja $rednice ponizej 20 mm, co ogdlnie jest okreslane jako wegiel
drobny. Na o0go6l pomiar parametrow wegla nie jest sprawa fatwa, ze wzgledu na
niejednorodno$¢ materiatu oraz czynnik losowy wptywajacy na wybdr probki poddawanej
pomiarowi. Probkowanie jest czynnikiem, ktéry generuje najwigksze bledy pomiardow
(Walaszek-Babiszewska A. (2004)).

Rys.4.11. Przyktadowy podajnik wegta z kopalni Dobropolska, obwod Doniecki, Ukraina.
(Zrédto: https://metallurgprom.org/uk)

W laboratorium, przy spaleniu probki wegla uwalnia si¢ energia, ktéra zalezy od
zawartos$ci czgsci palnej w weglu. Ta frakcja probki ma najmniejsza gestosc, jest najlzejsza.
Jako produkt przerdbki jest to koncentrat. Masa popiotu pozostata po spaleniu probki wskazuje
na udziat substancji niepalnej w weglu, tym samym na obcigzenie Srodowiska. Dane dotyczace
jakosci wegla opisuje 8 zmiennych. Udziaty czterech frakcji gestoSciowych sa wpisane w
kolumnach X1-X4 (dane sumujg si¢ do jednosci), gdzie X1 oznacza zawarto$¢ najlepszej
frakcji w probce wegla oraz X4 - zawarto$¢ frakcji wegla z najwieksza iloscig substancji
niepalnej. Dla kazdej frakcji ziaren wegla, po spaleniu otrzymujemy substancj¢ niepalng
(popiodt), ktorej zawartos¢ w danej frakcji wyrazono w procentach. Zawartosci substancji
niepalnej umieszczono w kolumnach X5-X8. Przy spaleniu X1 otrzymujemy X5, itd. Liczba
danych w kazdej kolumnie jest rowna 496 (Walaszek-Babiszewska A. , Czabak A., Blaszczyk
K., 2008).

Warto$ci udzialu frakcji cigzkiej, X4, w probkach wegla, czyli ziaren o najnizszej
zawarto$ci substancji palnej, przedstawia rysunek 4.12. Przedstawiony cigg warto$ci cechuje
si¢ duzymi i1 szybkimi zmianami w czasie.
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Zawartosc frakcji X4 w probkach
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Rys. 4.12. Wykres zmian w czasie zawartos$ci frakcji cigzkiej X4 w probkach wegla

Funkcje¢ autokorelacji przebiegu X4 przedstawiono na rysunku 4.13. Ksztatt funkcji
autokorelacji wskazuje na brak znaczacych zaleznos$ci statystycznych.

Wspdtczynnik funkcji autokorelacji dla X4
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Rys .4.13. Wykres funkcji autokorelacji dla danych X4

Funkcje autokorelacji czeSciowej przebiegu X4 przedstawiono na rysunku 4.14.
Ksztalt funkcji autokorelacji potwierdza rowniez brak znaczacych zalezno$ci statystycznych.
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Wspdotczynnik czesciowej funkcji autokorelacji dla X4
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Rys. 4.14. Wykres czgéciowej funkcji autokorelacji dla danych X4

Tak silna losowo$¢ zmian wynika z istoty badan probkowych niejednorodnego
materiatu ziarnionego, co wykazano w pracy [Walaszek-Babiszewska, 1992].

Nastepnie, dla sprawdzenia ciggu na stacjonarnos¢ przeprowadzono rozszerzony test
Dickey-Fullera, przedstawione w tabele 4.5.

Tab. 4.5.Wyniki testu ADF dla danych X4

ADF Statistic: -6.256060;
p-value: 0.000000

Odpowiednio jak dla danych dolara, wyznaczono za pomocg funkcji auto.arima
najlepsze parametry modelu dla prognozowania. Wyliczono kryteria informacyjne AIC, BIC,
HQIC odpowiednio do ktorych zostal wybrany najlepszy model, ARIMA(3,1,1), oraz
wyznaczono parametry modeli (tab. 4.6.).

Tab. 4.6. Kryteria doboru lepszego modelu dla prognozowania danych X4

Best model: ARIMA(1,1,2)
Log Likelihood 780.753
AIC -1553.506
BIS -1536.687
HQIC -1546.903
AR.L1 0.7550 + 0.088
MA.L1 —1.5568 + 0.104
MA.L2 0.5618 £ 0.101
SIGMQ 0.0025 £ 0.000
Mean squared error: 0.002582014240362711
SMAPE: 12.73645478699387
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Wykres propozycji najlepszego modelu dla danych X4 odpowiednio do wyznaczonych
parametrow przedstawiono na rysunku 4.15.

Predykcja dla modelu ARIMA(1,1,2)
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Rys. 4.15. Prognoza danych X4 na podstawie ciggu uczacego dla modelu ARIMA

4.10. Model ARX i identyfikacja dla ciagu obserwacji procesu
technologicznego

Proces ARX jest modelem liniowym obiektu dynamicznego z czasem dyskretnym w
ktérym X oznacza zmienng wejsciowa, Y oznacza zmienng wyj$ciows.
Model moze mie¢ nastgpujacg postac:

Vo = AQYn-1 +bxp_o + &, , (4.28)

gdzie:

- zmiennay jest modelowana jako AR(1),

- zmienna wejsciowa jest opdzniona o 2 kroki,

- £ reprezentuje proces bezwzglednie losowy,

- parametry modelu a, b mozna wyznaczy¢ metoda najmniejszych kwadratow, w oparciu o
zbior danych {(xn, yn)}, n=1,2,...,N, w oparciu o zbior danych ciggu obserwacji procesu
technologicznego.

Jako dane wejSciowe xn przyjeto frakcje X8, zawartos¢ popiotu dla frakeji X4 w kazdej
prébee. Jako dane wyjsciowe przyjeto udzial frakcji X4 w kazdej probce. Dane wejsciowe i
wyjsciowe przedstawiono na rysunku 4.16. i 4.12. Przyjmuje si¢ kryterium identyfikacji
(Niederlinski, 1979) ,(Manczak i Nahorski, 1983):

Q= Zﬁ=3[yn — (aYnp-1 + bxn—z)]z - min. (4-29)

49



Rozwiazania, w postaci estymatorow @ b poszukuje sie z warunku koniecznego
istnienia ekstremum funkcji (4.28.).

00 _

% — Yy

00
b

N
d
% _ Zg{z[yn — (@Yot + b1 (~Yn-1))

N
d
0, 0= nZg{Z[yn @y + b)) (—x2)}

Z[_}’n)’n—l + aYrZL—1 + bxy_3Yn-11 = 0

w

n

N
N
Z[_Ynxn—z + aYn—lxn—2+bxrzl—2] =0
n=3

a § YT21—1 +b E Xn-2¥Yn-1 = E Yn¥Yn-1
n n

a § Yn-1Xn-2 + b § xrzl—Z = E YnXn-2
n n

Powyzszy uktad rownan rozwigzujemy korzystajac z arkusza kalkulacyjnego.
Podstawiajac A,B,C,D,E, zamiast wyrazen jak ponize;j.

Otrzymujemy uktad roéwnan algebraicznych ze wzglgduna aib

{&A+I§B=C
4B+ bE =D

Wyznacznik gléwny ukltadu réwnan:

_|CA| _ _ p2
W—|AN —AE—BX W %0,

Wd=|gg|=CE—DB,

W; |‘;g|=AD—CB,
a="2 p=20,
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ARX to model autoregresji z zewnetrznym wejsciem. Modele ARX stosuje si¢ do opisu
systemow, gdzie X jest zmienng wejSciowg systemu, Y oznacza zmienng wyjsciowa systemu.
Rzad modelu ARX jest okreslony przez liczby krokow wejscia i wyjscia branych pod uwage
oraz przez opdznienie.

Zawartosc frakcji X8 w probkach (%)
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60
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Prébki

Rys. 4.16. Wykres zawarto$ci popiolu w poszczegolnych probkach dla X4

Odpowiednio jak w poprzednich przyktadach, za pomocg analizy kryteriow
informacyjnych przedstawionych w tabele 4.7., dobrano najlepszy model dla przewidywania
zawartos$ci popiotu w frakcji X4, ARIMAX (1,0,1).

Tab. 4.7. Kryteria informacyjne dla modelu ARIMAX (1,0,1)

Model: ARIMAX (1,0,1)
Method MLE
Log Likelihood 675.0903
AIC -1338.180618076955
BIC -1312.9532715015428

Wykres prognozy przedstawiono na rysunku 4.17.

X4

—— Data
—— ARIMA model

|| l 1"
At

0.

w

0.2

0.1

0.0

0 100 200 300 400 500

Rys. 4.17. Prognoza X4 dla modelu ARIMAX (1,0,1).
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4.11. Prognoza przy stosowaniu modelu TAR

Dla przyktadu wygenerowano 100 obserwacji z nastgpujacego modelu:

0.3 x[k] + ¢[k]dlax < 10

0.99 x[k] + €[k] dlax > 10 (4.30)

xm+1]={

Wykres wygenerowanych danych przedstawiono na rys.4.18.
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Rys. 4.18. Wykres losowo-wygenerowanych danych wejsciowych

Przy analizie pola korelacji przedstawionego na rys.4.19. widoczna jest korelacja
pomiedzy danymi.

Pole korelacji

.
20 A1 ° % o
® o o
[ ] ° o
15 * :? .
* .'.‘“0
c .....
=<' 101 °
5_
e e
° [ ]
0 o:‘ﬁo
® L ]
0 5 10 15 20
X n-1

Rys. 4.19. Pole korelacji danych wejsciowych
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Stacjonarnos$¢ procesu w szerszym sensie oznacza stalg w czasie warto$¢ srednia, statg
wariancj¢ 1 funkcje autokorelacji zalezna tylko od przesunigcia czasowego (kroku). Jesli szereg
nie spelnia tych wymagan, to zazwyczaj stosuje si¢ roznicowanie az do osiggnigcia
stacjonarnos$ci. Przebieg badanego ciggu na rys.4.18 i funkcje ACF i PACF pokazane na
rys.4.20 wskazuja, ze proces nie jest stacjonarny. Dla tego zbioru danych zostanie zastosowany
algorytm klasteryzacji k-means.

1.0 A ACF

T

~051

l.0_0 5 1(|JDACF 15 20

0.5

o0 NI B SRS SR i I B B B T 2
0 5 10 15 20

Rys. 4.20. Wykresy funkcji autokorelacji oraz autokorelacji cze$ciowej

Grupowania danych w algorytmie jest realizowane wedlug kryterium minimum sumy
kwadratow odlegtosci miedzy danymi a odpowiednimi srodkami grupy (klastra). Jak wida¢ z
rysunku 4.21. mamy dane podzielone na dwa klastry.

Podziat danych na klastry
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Rys. 4.21. Wykres podziatu danych wejsciowych na klastry

Kolejnym etapem jest stosowanie metody CART, ktéra generuje podzbior zbioru
danych na dwa podzbiory wedtug kryterium minimalizacji heterogeniczno$ci. Kazdy podziat
oparty jest na jednej zmiennej. Podziat danych na podzbiory przedstawiono na rysunku 4.22.
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X[2] <=0.5
gini = 0.42
samples = 100
value = [30, 70]
v N
gini = 0.0 gini = 0.0
samples = 30 samples = 70
value = [30, 0] | | value = [0, 70]

Rys. 4.22. Drzewo decyzyjne

Za pomoca drzewa decyzyjnego, otrzymujemy dwa modele, ktorych kryteria

informacyjne sg porownane w tabeli 4.8.

Tab. 4.8. Kryteria informacyjne dla modeli progowych

TAR
Model 0 1
Liczba obserwacji 30 70
Log Likelihood -41.210 -113.212
AIC 88.421 232.424
BIC 92.624 239.169
HQIC 89.765 235.103
const 13.6723 + 2.740 —0.3310 £ 0.216
AR.L1 0.9630 £ 0.040 0.3295 £ 0.117

4.12. Przyklad prognozy danych za pomocg pakietu Facebook Prophet

Dla przykladu przeprowadzimy prognoze danych z licznikéw elektrycznych z
zastosowaniem pakietu Prophet. Przykladowy licznik pokazano na rysunku 4.23. Dane byly
pobierane co 15 min z licznikow elektrycznych w okresie od poinocy 1.05.2019 do potnocy

1.06.2019.

I —-—<>Ee

Rys. 4.23. Przyktadowy licznik pomiaru energii elektrycznej (zrédto: shop.lumel.com.pl)
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Zbidr danych reprezentujacych moc w kW przedstawiono na rysunku 4.24. Na rysunku

przedstawiono niebieska linig u$redniong prognoz¢ wyznaczong automatycznie w pakiecie
Prophet oraz przedziaty ufnosci prognozy.
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Rys. 4.24. Prognoza mocy w kW za pomoca Facebook Prophet

Na rysunku 4.25 przedstawiono stan zuzycia energii (kWh) wskazywany przez dany
licznik oraz prognoze¢ zuzycia, co jest podstawa do wystawiania rachunkow.
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Rys. 4.25. Prognoza Stan kWh za pomocg Facebook Prophet

Wizualnie prognoza modelu wydaje si¢ wystarczajaco dobrag, z wykreséw mozna
wywnioskowaé, ze wickszos$¢ punktow miesci si¢ w przedziale ufnosci.
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5. MODELOWANIE MIEKKIE CIAGOW CZASOWYCH I
SYSTEMOW DYNAMICZNYCH DYSKRETNYCH

Obliczenia migkkie (ang. soft computing) zapoczatkowane przez L.A. Zadeha sg
rozumiane jako podejscie do rozwigzywania zadan nasladujgce mozliwosci ludzkiego umystu
do percepcji 1 uczenia si¢ w niepewnym i nieprecyzyjnym otoczeniu. Znana jest tak zwana
zasada niekompatybilnosci Zadeha: ,jezeli skomplikowanie systemu wzrasta, nasza zdolno$¢
formutowania precyzyjnych i wcigz wiarygodnych stwierdzen o jego zachowaniu zmniejsza
sig, a po przekroczeniu pewnego skomplikowania precyzja i wiarygodno$¢ wzajemnie si¢
wykluczaja” (Leski, 2008). Do obliczen migkkich zalicza si¢ takie metody 1 techniki, jak: zbiory
rozmyte, zbiory przyblizone, sztuczne sieci neuronowe, algorytmy genetyczne, teoria
prawdopodobienstwa i szereg innych. W praktyce tworzenia informatycznych inteligentnych
systemow modelujacych panuje tendencja do tworzenia systeméw hybrydowych, na przyktad
neuronowo-rozmytych, rozmytych z  zastosowaniem algorytméw  genetycznych
optymalizujacych model rozmyty i t. p. (Zadeh, 1996).

5.1. Systemy rozmyte typu Mamdaniego i typu Takagi-Sugeno-Kanga
(TSK)

Idea rozmytego systemu wnioskujacego zostata przedstawiona na rysunku 5.1.

Baza regutl
x’ Blok AcX Blok Biok=1..N Blok y'
rozmywania wnioskowania (B") wyostrzania

Rys. 5.1. Rozmyty system wnioskujacy (Rutkowski, 2005, s. 105)

Prezentowane systemy nalezg do systeméw ekspertowych opartych o logike rozmyta
(Zadeh, 1965). Rozmyty system wnioskujacy sktada si¢ z nastgpujacych elementow:

a) bazy regut,

b) bloku rozmywania,

C) bloku wnioskowania,

d) bloku wyostrzania
(Yager 1 Filev, 1995), (Helendorn i Driankéw, 1997), (Rutkowski, 2005), (Leski, 2008),
(Piegat, 2009).
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W bloku rozmywania numeryczne wartosci wejSciowe x’ sg przetwarzane na ich
odpowiedniki rozmyte, 4°. Zmienna wejsciowa X jest zdeterminowana przez zbidr wartosci
numerycznych z pewnej przestrzeni X. W przestrzeni X okresla si¢ tzw. zbiory rozmyte
odniesienia, np. A1, Az,...,Ak za pomoca funkcji przynaleznosci (Zadeh, 1965). Zbiory te moga
reprezentowaé pewne lingwistyczne pojecia opisujgce poziom zmiennej wejsciowe] w
poszczegodlnych przedziatach, jak np. niski (N), sredni (S), wysoki (W) lub odpowiednio
A1, A2,As .

Baza regut (baza wiedzy) stanowi model wiedzy dotyczacej danego zagadnienia,
ktoremu dedykowany jest system, np. wiedza dotyczaca sterowania pewnym obiektem.
Wiedza ta jest zapisana w postaci zbioru regut warunkowych, wigzacych zmienne wejsciowe
(Jako przyczyny, przestanki) ze zmiennymi wyjSciowymi (skutki, konkluzje):

Jezeli (Przestanka) To (Konkluzja).

Przestanka reguly moze mie¢ postaé, np. x jest Ai, co rozumiemy jako fakt, ze zmienna
wejsciowa X przyjmuje wartosci ze zbioru rozmytego Ai, okreslonego w przestrzeni wejscia X.
Konkluzja reguty moze mie¢ postac, np. y jest Bi, gdzie Bi jest zbiorem rozmytym okreslonym
w przestrzeni wyjscia Y. Kazda reguta stanowi relacje¢ rozmyta AixXBi w pewnej czesci
przestrzeni wejscia-wyjscia, X XY . Podziat przestrzeni na poszczegdlne obszary jest osobnym
zagadnieniem, istotnym dla systemow rozmytych. Wigze si¢ z tym problem pozyskiwania
wiedzy oraz optymalnej liczby regul w bazie wiedzy.

Blok wnioskowania zawiera procedur¢ wyprowadzania konkluzji rozmytej B’ na
podstawie bazy regut dla zadanej na wejSciu warto$ci numerycznej X’ lub rozmytej A’. Zasady
wnioskowania w logice rozmytej zostang szerzej omdéwione w kolejnych podrozdziatach. Jesli
w procesie wnioskowania bierze udziat kilka regut aktywnych i z kazdej regulty wyprowadzana
jest konkluzja rozmyta Bi’, k=1,2,...,N to taczna konkluzja rozmyta B’, jest wynikiem operacji
agregowania poszczegolnych konkluzji Bk’

Ze wzgledu na posta¢ bazy wiedzy 1 zasade wnioskowania rozroznia si¢ dwa glowne
typy systemow rozmytych: lingwistyczne systemy typu Mamdaniego i rozmyte systemy
Takagi-Sugeno-Kanga, ktorym poswiecone sg nastgpne podrozdziaty.

W bloku wyostrzania systemu wnioskujacego rozmyta konkluzja B’ jest przetwarzana
na warto$¢ numeryczng y’, ktéra w szczegodlnym przypadku moze by¢ centroidg zbioru
rozmytego B’. Istnieje wiele metod operacji wyostrzania (defuzyfikacji) wartos$ci rozmytych.
Wyboér wlasciwej metody jest istotny dla uzyskanej wartosci konkluzji nierozmytej y’.

Ogolne zasady wnioskowania w logice rozmytej

Logika rozmyta sformulowana przez L.A. Zadeha jest logika nieskonczenie
wartosciowg. Warto$¢ prawdy zdania ,,X jest A” jest rowna warto$ci funkcji przynalezno$ci
Ua(x), elementu x w podzbiorze A przestrzeni X

Whioskowanie w logice rozmytej odbywa si¢ gtéwnie na podstawie dwoch schematow
(Zadeh, 1973, 1979):

- uogdlniona reguta modus ponens (ang. generalized modus ponens)
Implikacja: p => q

57



Przestanka: p’
Whiosek: ¢’ = p' o (p => q) (5.1)

- uogodlniona reguta modus tollens
Implikacja: p => q
Przestanka: q’
Whiosek: p' = (p=>¢q) o q’ (5.2)

Pierwszy ze schematow, (5.1), okresla tzw. wnioskowanie ,,w przod”, z nowej przestanki p’
pozwala wyprowadzi¢ nowy wniosek ¢ ’. Schemat (5.2) pozwala wyprowadzi¢ przestanke p’,
jezeli znana jest nowa konkluzja q’.
W powyzszych schematach symbole oznaczaja:
D, q zdania, np. x jest A,y jest B,
p =>q implikacja rozmyta, jezeli x jest ATo y jest B,

p' zdanie x jest A (nowa przeslanka)

q' zdanie y jest B" (nowa konkluzja)
A A zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci p, (x), 1, (x), x € X;
B,B’ zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci ug (y),ug'(y),y €Y;
° operacja zlozenia max — min .

Whiosek reguty (5.1) mozna zapisa¢ za pomocg funkcji przynaleznosci

ppr (y) = sup min[ gy (x), Ua=>(x, y)] (5.3)
x€eX
Lub bardziej ogodlnie, uzywajac t-normy
g (y) = supt [y (x), pa=>p(x, ¥)]. (5.4)
x €X
Whiosek reguly (5.2) mozna zapisa¢ w nastgpujacych postaciach:
par (x) = supmin[ py-sp(x, y), uy (y)] (5.5)
yEY
Lub bardziej ogdlnie, uzywajac t-normy
par(x) = supt [ua=s>g(x, y), g (v) | (5.6)
yEY

Wzory (5.3) — (5.6) pozwalaja okresli¢ stopnie prawdy 4 (x), pgr(y) otrzymanych
wnioskéw a w algorytmach praktycznych pozwalaja wyznaczy¢ zbiory rozmyte konkluzji
A', B'.

Pokazana we wzorach implikacja rozmyta o symbolu =>, posiada wiele interpretacji
(np. w (Le¢ski, 2008)). Jedna z wielu, to implikacja rozmyta Kleene-Dienesa:

ta=>g(x,¥) = max[1 — u,s(x), ug(y)] (5.7)

dlavx e X,VyeyY.
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Operacje max|[uy(x), ug(y)] oraz min[uy(x), ug(y)] sa operacjami sumy AU B i
przeciecia (iloczynu) A N B zbiorow rozmytych. Bardziej ogélnie, operacje te wyrazaja si¢
poprzez s-normy i t-normy.

Funkcje dwoch zmiennych a, b, T:[0,1] X [0,1] - [0,1] nazywamy t-normg, jezeli
spetnia nastgpujace warunki (Rutkowski, 2005), (Leski, 2008):

1) funkcja T jest niemalejaca wzgledem obu argumentow,
2) funkcja T spetnia warunek przemiennosci,

3) funkcja T spetnia warunek tacznosci,

4) funkcja T spetnia warunek brzegowy T(a, 1) = a.
Ponadto, T(a,0) = 0.

Podobnie, s-norma jest funkcjg dwoch zmiennych a, b S: [0,1] x [0,1] — [0,1], spetnia
warunki 1-3 oraz warunek brzegowy

S(a,1)=1
oraz S(a,0) = a.

Lingwistyczne modele typu Mamdaniego

Rozmyty system wnioskujacy typu Mamdaniego =zostal wprowadzony przez
Mamdaniego i Assiliana w roku 1975 (Mamdani i Assilian,1975).

Baza wiedzy typu Mamdaniego, stanowigca model rozmyty systemu o jednym wejsciu
1 jednym wyjsciu (SISO), ma posta¢ zbioru regut warunkowych, typu (Yager 1 Filev,1995),
(Helendorn 1 Driankéw, 1997), (Rutkowski, 2005), (Leski, 2008):

R;:jezeli x jest A; To y jestB; (5.8)
i=1,..,1,j=1,..,]

Zbior regut (5.8) opisuje pewien system (zjawisko, proces), w ktorym X jest zmienng
wejsciowa, Y jest zmienng wyjsciowa, A;, i = 1,...,I sa zbiorami rozmytymi w przestrzeni
zmiennej wejsciowej, Bj, j =1,..,] sa zbiorami rozmytymi okreSlonymi w przestrzeni
zmiennej wyjsciowe;.

Czes$¢ reguly stanowigcg warunek nazywa si¢ poprzednikiem, a cze$¢ po stowie To
nazywa si¢ nastegpnikiem. Reguly sa powiagzane pomig¢dzy sobg spojnikiem Lub (Takze). Kazda
reguta reprezentuje zalezno$¢ miedzy zmiennymi w pewnym elementarnym obszarze
przestrzeni X X Y, wyznaczonym przez iloczyn kartezjanski zbiorow rozmytych A; X B; .

Na rysunku 5.2. przedstawiono podziat przestrzeni X X Y na obszary rozmyte:A; X B;,
i=1,2,3, j=1,2,3. Przyktadowa baza wiedzy systemu Mamdaniego moze mie¢ postac:

R1: Jezeli x jest A1 To y jest B1
R2: Jezeli x jest A2 Toy jest B2
R3: Jezeli x jest A3 To y jest Ba.

Procedura wnioskowania rozpoczyna si¢ wtedy, gdy na wejscie systemu zostanie
podany nowy fakt (nowa przestanka, warto$¢ X) czyli zdanie w logice rozmytej x jest A'.
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Rys. 5.2. Podzial przestrzeni X X Y za pomoca zbiorow rozmytych

W mysl uogdlnionej rozmytej reguty modus ponens, "potwierdza przez potwierdzenie",
odpowiedzig bedzie sygnat ij konkluzji rozmytej wynikajgcy z j-tego nastepnika (Zadeh,
1979).

B]{ = AIO(A,: - Bj), (59)
gdzie symbol ,,0” oznacza ztozenie typu max-min, symbol — oznacza implikacj¢ rozmyta.

W modelu Mamdaniego funkcja przynaleznosci relacji rozmytej reprezentujacej zdanie
warunkowe (implikacj¢ rozmyta) jest t-norma minimum

Hams () = min (i (0, 15,3 ¥(x,9) € X XY, (510
wigc funkcja przynaleznosci zbioru Bf ma postac:
Hp! () = supxex{min[p, (x), min(ua, (x), us; ()1} (5.11)

Konkluzja rozmyta B’ wyznaczona z catej bazy regul, czyli zagregowana, jest sumag
rozmytg zbiorow BJf wyznaczonych w poszczegdlnych regutach

B'=U;B; (5.12)

Funkcje przynaleznosci zagregowanej konkluzji wyznacza si¢ za pomocg operatora max
(ogolnie: supremum)

,UB'(y) zsuper [‘uBl(y)”’uBJ (y)] . (513)

Procedura wnioskowania w modelu Mamdaniego opiera si¢ tylko na operatorach
supremum (maximum) oraz minimum (Mamdani i Assilian, 1975).

Baza wiedzy typu Mamdaniego, stanowigca model rozmyty systemu o dwdch wejsciach
1 jednym wyjsciu, MIMO, jest zbiorem regut warunkowych o postaci (Yager i1 Filev,1995),
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(Helendorn i Driankow, 1997), (Rutkowski, 2005), (Leski, 2008), (Walaszek-Babiszewska,
Bryniarska, 2018):
Rijk: Jezeli x jest Ai 1y jest BjTo z jest Ck (5.14)

i=1,...,1, j=1,...J, k=1,... K.

Poprzednik reguly zawiera koniunkcje dwoch zdan dla dwoch zmiennych w
przestrzeniach X i Y. Regule warunkowa mozna wiec zapisa¢ (Walaszek-Babiszewska i
Bryniarska, 2018):

Riji = [(4; X Bj) = Cy]. (5.15)

Implikacja rozmyta w modelu Mamdaniego jest operacja minimum, podobnie jak
iloczyn kartezjanski zbioréw poprzednika.

Hiaxs,)=c, (%Y, Z) = min[min( s (X), 45 (Y), s1c, (2)], (5.16)
vVxe X,VyeY,Vzel.

Modele wnioskowania Mamdaniego charakteryzuja si¢ tym, ze wystepujace
koniunkcje, implikacje i alternatywy rozmyte zastepowane sg tylko operatorami minimum i
maximum.

Modele Takagi-Sugeno-Kanga (TSK)

System TSK pozwala na utworzenie rozmytego modelu systemu w postaci
warunkowych regut opisujacych dzialanie systemu w poszczegélnych czesciach przestrzeni
wejscia-wyjscia. Kazda z regul w modelu TSK 1laczy w sobie lingwistyczny sposob
formutowania warunku z funkcyjnym nastepnikiem (Takagi i Sugeno, 1985). Dla systemu o
dwoch wejsciach 1 jednym wyjsciu pojedyncza regule mozemy zapisa¢ w postaci:

Ry:Jezeli x jest A; 1y jestB; To z = fy(x,y) (5.17)
i=1,.,Lj=1.,], k=1,...K.

Nastepnik f; (x,y) jest nierozmytg funkcja zmiennych numerycznych wejsé. Czgsto
funkcja ta jest modelem liniowym.

Algorytm wnioskowania z modelu TSK o dwoéch wejsciach mozemy zapisad
nastepujaco:

- niech aktualne wartosci wej$¢ wynosza x' 1 y’, odpowiednio;

-poziom zaptonu (aktywizacji) k-tej reguly, T, wyznacza si¢ jako t-norme (np.

minimum) ze stopni przynaleznos$ci obydwu wejs¢:

Tk = min[ﬂAi(x');HBj(y')]; (5.18)
- poziomy zaplonu wyznacza si¢ dla kazdej reguly, w ktorej stopnie przynaleznosci
pa; (x), ,qu(y’) s niezerowe,
-wyznacza si¢ wartosci funkcji fi, (x', y') = z, w poszczegolnych regutach aktywnych;
-wyj$cie modelu globalnego z* jest sumg wazong wyj$¢ wszystkich regut aktywnych
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z¥ = ZkZ::fk Zy - (519)

Tak wigc, w calej przestrzeni wejscia-wyjscie model TSK mozna uwaza¢ za zbidr
modeli w podprzestrzeniach polaczonych operatorem wnioskowania.

Procedura wnioskowania dla modeli rozmytych TSK zostanie szczegélowo omowiona
na przyktadach w rozdziale 5.2.

5.2. Rozmyte modele autoregresji
Rozmyte modele AR(1) i AR(2) oparte o reguly Mamdaniego

Baza wiedzy typu Mamdaniego dla systemu dynamicznego, ktéry opisywany jest za
pomocg modelu AR(1) ma postaé regut:

R;j:Jezeli X,,_1jestA; To X, jest A; (5.20)
ij=1,2,..., I

Rysunek 5.3. przedstawia podziat przestrzeni y X y, gdzie x,,_4, X, € ¥, za pomoca
zbior6w rozmytych. Zbiory rozmyte sg opisywane za pomocg funkcji przynaleznosci p,, (x).

Funkcje te sg odcinkami liniowe.

Xn
1
Ai ..+A3 xﬂa _-l |
Az_lx Yo
Az ________E _____ L
Ap XAy L
Ay o
. ' Xn-1 i e
- 4 + - _I
Halxn) = >
1 2
1
1
Aq Az Az
L
fa(Xp_1)

Rys. 5.3. Ilustracja podziatu przestrzeni y X y 1 wyznaczania zapltonu regut

Baza wiedzy uwzglednia wyniki obserwacji, przedstawione na rysunku 5.3. w postaci
pola korelacji. Zmienno$¢ obiektu moze by¢ ujeta w postaci trzech regut:
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Ri1: Jezeli xn-1 jest A1 To xn jest A1
R2.: Jezeli xn-1 jest A2 To xn jest Az
Rs: Jezeli xn-1 jest Az To Xn jest As.

W pierwszej kolejnosci realizowany jest proces obliczania poziomu aktywacji regut. W
tym celu dla kazdej zmiennej w przestankach reguty wyznaczane sg stopnie przynaleznosci do
odpowiedniego zbioru rozmytego. Ze wzgledu na operacj¢ logiczng AND, poziomu aktywacji
reguly jest obliczany jako warto$¢ minimalna ze wszystkich stopni przynaleznosci. Jesli
warto$¢ poziomu aktywacji reguty jest zerowa, wowczas uznaje si¢, ze aktywacja reguty nie
nastapila. Jednoczesnie wyznaczany jest zbior rozmyty bedacy rezultatem uaktywnienia reguty.
Ten zbior zalezny jest od ksztattu funkcji przynalezno$ci oraz obliczonego poziomu aktywacji
reguly. W nastgpnym kroku nastgpuje agregacja aktywnych regut. Ten proces polega na
sumowaniu rozmytych zbiorow wynikowych ze wszystkich regut. Otrzymany w ten sposob
zbidr rozmyty jest zbiorem koncowym wnioskowania rozmytego.

Whnioskowanie wedlug paradygmatu Mamdaniego (Yager i Filev, 1995), (Rutkowski,
2005) mozna sformutowa¢ w kilku krokach. Dla ustalonego wejscia x,,_, poziomy aktywacji
(zaptonu, 7, 1 7,) regut wynosza (rysunek 5.3.):

Ha, ipq) =7, =07
ﬂAz(xr*l—ﬂ =17,=03

Konkluzje rozmyte A3, A} z poszczegbdlnych regut wyznacza si¢ korzystajac z operatora
min (rysunek 5.4.):

Har (Xn) = min[zy, ua, (xn)] (5.21)

Hay (Xp) = min[zy, g, (xn)] (5.22)

Ha (xﬂ) !

0,7

0,3

W

A

Rys. 5.4. llustracja wyznaczania konkluzji rozmytej

Agregacje konkluzji rozmytych A7, A, wyznacza si¢ za pomocg operatora max, jak na
rysunku 5.4.:

Boar(xXp) = max,. (.UA’1 (xn), Hal, (xn))- (5.23)
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Wyostrzanie, to jest wyznaczanie warto$ci numerycznych prognozy x, realizuje si¢
stosujac metodg srodka cigzkosci. Wyznaczona ta metoda warto$¢ x,, zostala zaznaczona na
rysunku 5.4.

Dla dowolnej warto$ci wejscia x,_; W sposob analogiczny otrzymujemy odpowiednie
warto$ci wyjsé x;,.

Dla systemu dynamicznego AR(2) baza wiedzy modelu lingwistycznego ma postac
nastepujacych regut:

Rijk- Jezeli xn-1jest Ai | xn-2 jest Aj To xn jest Ax, (5.24)
ijk=1,2,..1.
Zbiory rozmyte Ai, Aj, Ak sg okreslone w przestrzeni y. Zatozmy dla przyktadu, ze dany
jest zbidr obserwacji {X1,X2,..,Xm}, ktory jest przedstawiony w postaci pola korelacji x, =

f(xp_1, Xp_z), 018z x,_1 = f(x,_,) jak dla danych notowan USD/PLN przedstawionych na
rysunku 5.4.

Przestrzen zmiennych wejsciowych y X y zostala podzielona za pomocg zbiorow
rozmytych 1 tworz¢ regularng siatke 3x3. Na tle siatki, na podstawie pola korelacji mozna
okresli¢ trzy nieroztgczne czesci przestrzeni: A1XAL, A2xA2, A3XA3( rysunek 5.5a.).

a) b)
Ap-1
A
A LN Ha(xn)
_________ |““““l““" Rg - :
i s ; : A,y A, As
A, . ; 1
! 2 \
ST | : ‘
; 1 1 !
_____ B e ol !
Ry !— 1 !
Ay o 5 i
o ; 2 ! i : Xn
Ha(x) * * » Xnz
1
Ay A, Az
|
#a(X)

Rys. 5.5. Podzial przestrzeni wej$cia na zbiory rozmyte (a), zbiory rozmyte w przestrzeni
wyjscia (b)

Baza wiedzy, wynikajaca z pola korelacji, jak na rysunku 5.5., ma postac trzech regut:
R1: Jezeli xn-1 jest Ar | Xn-2 jest A1 TO Xn jest Ar
R2: Jezeli xn-1 jest Az | Xn-2 jest A2 TO Xn jest Az
Ra. Jezeli xn-1 jest As | xn-2 jest Az TO Xn jest As.

Whioskowanie (prognoza) oparte o zasady Mamdaniego i Assiliana moze przebiegac
nastepujaco.
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Niech obserwacje x,,_;, x,,_, Wynosza x,_;, Xn_, (jak na rysunku 5.5a.). Wartosci
Xn_1, Xn_o te powodujg ze aktywne staja si¢ dwie reguty: R11 Rz,

Wartos$ci zaptonu regul wyznaczymy z rysunku 4.5a. Ten etap procedury wnioskowania
dotyczy tzw. rozmywania.

ta, (Xp_2) =T33 = 0,6
ta,(n_2) = To2 = 04
pa,(xXp-1) =741, =03
fa,(Xpn_1) =712 = 0,7

Poziomy zaptonu kazdej reguly uwzgledniaja zbiory rozmyte wystepujace w danej
regule. Operator min odpowiada spojnikowi | pomigdzy zmiennymi wejSciowymi w regule
(5.24):

1 = min(Tll, T21) = m1n(0.3, 0.6) = 0.3 (525)
T, = min(ty,, T5,) = min(0.7,0.4) = 0.4 (5.26)
Rozmyta konkluzja (zbior rozmyty) A" ma wigc postac:
b (0n) = max [min (3, () ) min (72, 4, () )| (5.27)
A g (2y)

N

Xn

W
=

Rys. 5.6. Konkluzja rozmyta A" z modelu AR(2)

Zbior A’ przedstawiono na rysunku 5.6. jako zakreskowany obszar Warto$¢ nierozmyta
konkluzji, odpowiadajgcg prognozie x,, wyznacza si¢ np. metodg srodka cigzkosci zbioru A'.

Wszystkie przedstawione operacje, dotyczace modelowania rozmytego mozna
zrealizowac¢ w systemie MATLAB Fuzzy Logic Toolbox.
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Rozmyte modele AR(1) i AR(2) oparte o reguly TSK

System dynamiczny AR(1) mozna przedstawi¢ w postaci modelu rozmytego typu TSK
w sposob taki, jak pokazuje ponizszy przyktad. Podziatu przestrzeni y, x,_; € y na zbiory
rozmyte dokonujg zazwyczaj eksperci na podstawie znajomosci procesu lub tez w oparciu o
pomiary 1 pole korelacji (Marszatek i Burczynski, 2013), na przyktad jak na rysunku 5.7.

Baza wiedzy sktada si¢ z dwoch regut:

Ry: Jezeli x,,_; jest A, To x,, = a;Xp_1 + by (5.28)

R,: Jeieli x,_; jest A, Tox, = ayx,_, + b, (5.29)
A

&

Al Az

v

Ha(x)
Rys. 5.7. Zbiory rozmyte poprzednika i funkcje liniowe nastgpnika modelu TSK, AR(1)

Nastepnik kazdej reguly jest funkcja liniowa numerycznych warto$ci zmiennej
poprzednika, x,_;. Parametry funkcji liniowych a;, b; zostaja obliczone jako estymatory
metody najmniejszych kwadratow, w oparciu o znane obserwacje.

Whnioskowanie przeprowadza si¢ nastepujaco: poziomy zaplonu regut wyznacza si¢ tak
samo jak dla modeli Mamdaniego

Ty = pa, (0p_1) = 0.6

Ty = pha, (xp_1) = 0.4
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Konkluzje nierozmyta (prognoze) x, otrzymuje si¢ jako nastepujaca $rednig wazong
obliczonych wezesniej wartosci funkcji liniowych x;, 1 xy, .

Xt = T1X1,1(x:1—1)+‘52x1'1’(x:1—1)
n T1+T2

(5.30)

Konkluzja (5.30) z modelu TSK jest takze stosowana w systemach neuronowo-
rozmytych.

W modelach rozmytych TSK bardzo istotny dla wyniku modelu jest wlasciwy podziat
przestrzeni zmiennych poprzednika, czyli zdefiniowanie bazy regut.

System dynamiczny AR(2) moze by¢ przedstawiony w postaci modelu rozmytego TSK,
jako zbidr regul.

Riji: Jezeli x,_q jest A; I xp_p jest Aj To xp = QpXp_q + biXp_ + ¢ (5.31)

Parametry a,,by,c; funkcji liniowych oblicza si¢ w oparciu o znane obserwacje procesu
wykorzystujgc metode najmniejszych kwadratow.

Whioskowanie przeprowadza si¢ w kilku etapach.

Na etapie wyznaczania zaptonu regut postepuje si¢ podobnie jak w modelu
Mamdaniego dla AR(2), znajdujac np. T’ i T’ dla dwoch regut aktywnych, przy zatozeniu wejsé
Xn_1, Xn_,. Nastepnie oblicza si¢ warto$ci funkcji liniowych (nastepnikow) x,, i x, dla
wartosci x,,_; 1 X;,_, 0raz wyznacza si¢ srednig wazong wyjs$¢ (prognoze):

I../ .1
Xp = Tx::%

(5.32)

W modelach TSK nastepnik moze by¢ funkcja liniowa bez wyrazu wolnego lub
dowolng funkcja nieliniowa. Wybdr wilasciwej funkcji nastgpnika oraz podzial przestrzeni
zmiennych wej$ciowych maja decydujace znaczenie dla doktadnos$ci modelu, w przypadku
systemow dynamicznych decyduja o wyniku prognozy.

5.3. Adaptacyjny system neuronowo-rozmyty (ANFIS)

ANFIS (ang. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) jako jeden z pierwszych
systemow tego typu zostal opracowany przez Janga w latach 1992-96 (Jang, 1993). Obecnie
ANFIS jest szeroko stosowany w systemie obliczen MATLAB. Ze wzgledu na architekturg,
jest to wielowarstwowa sie¢ neuronowa. Z punktu widzenia funkcji dziatan system ANFIS jest
rownowazny systemowi wnioskowania rozmytego typu Takagi-Sugeno-Kanga. Przyktadowa
sie¢ neuronowa struktury ANFIS zostata przedstawiona na rysunku 5.8. Sie¢ realizuje funkcje
systemu TSK o dwoch zmiennych wejsciowych i bazie regut o postaci:

RW: Jezeli x, jest AV I x, jestAS” To y® = FD(xy,x,), (5.33)
R®: Jezeli x, jest Agz) I x, jestAgz) Toy® = f@(x,x,). (5.34)

Realizacja wnioskowania przebiega nastepujaco:
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a) sygnaly wejsciowe, numeryczne warto$ci X,; | X,2, s3 podawane do systemu za pomoca
warstwy wejsciowej;
b) w pierwszej warstwie ukrytej wyznaczane sg stopnie przynaleznosci
» _ P (D
T = R (o) 1737 = p,m (Xor)

2 . (2 .
07 = e () 1757 = 1o (o2

Zbiory rozmyte zawarte w przestankach regul sg na ogo6t funkcjami gaussowskimi,
nieliniowymi.
c) druga warstwa ukryta realizuje t-norme, dla wyznaczenia stopnia aktywacji kazdej reguty.
Operator t-normy okresla sposob znalezienia czesci wspdlnej dla zbioréw rozmytych.

T = t(ril),rgl))
7@ = t(riz),rén);

d) w trzeciej warstwie ukrytej realizowane sa znormalizowane wspotczynniki aktywacji n( i
n® kazdej reguty

@ __
=T

@ —_* .
=TT

e) w czwartej warstwie ukrytej realizowane sg konkluzje poszczego6lnych regut pomnozone
przez znormalizowany stopien aktywacji danej reguty

y(l) =n® f1 (xo1,%02) OFaz y(z) =n® - f2 (o1, %02);
f) warstwa wyjsciowa realizuje sum¢ konkluzji poszczegdlnych regut
yo = y(l) + y(z)

Przedstawiona procedura wnioskowania jest realizowana w mysl zasady systemu TSK,
czyli konkluzja systemu jest suma wazong konkluzji nierozmytych poszczegdlnych regut. Wagi
tej sumy sg3 wyznaczone w oparciu o stopnie przynalezno$ci numerycznych wartosci sygnalow
wejsciowych. Funkcje f; i1 f, sa wielomianami pierwszego lub zerowego rzedu.

Modelowanie rozmyte w systemie MATLAB-ANFIS rozpoczyna si¢ od wyboru
poczatkowej struktury: liczby zmiennych wejsciowych, zakresu zmiennej wyjsciowej. W
nastepnym kroku zadaje si¢ liczbg zbiorow rozmytych i ksztatt funkcji przynaleznosci. Liczba
regut jest rowna liczbie obszarow petnej siatki powstalej przez podziat przestrzeni zmiennych
wejsciowych przez zbiory rozmyte. Ten rodzaj podziatu przestrzeni ma tg wade ze liczba regut
zalezy istotnie od wymiarowosci systemu.

ANFIS jest siecig uczaca si¢. W trakcie procesu uczenia mogg by¢ modyfikowane
iteracyjnie parametry przestanek regut. Tak zwany wspolczynnik uczenia zalezy od sumy
kwadratow bledow, przy czym bltad jest roznicg pomigdzy wyrazami ciggu uczacego i
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wyznaczong wartkoscig wyjscia systemu ANFIS. 1 parametry systemu np.

parametry

przestanek regutl warunkowych, sa dobierane iteracyjnie w trakcie uczenia.

-
T

-
T

P !

Warstwa Fierwsza Druga
weisciows warstwa warshwa
ukryta ukryta

Mormalizacja

MNormalizacja

l Fulx)

Frlxs)

|

Trzecia
warstwa
ukryta

|

Cawarts Warstwa
warsbwa wyjsciowa
ukryta

Rys. 5.8. Sie¢ neuronowa typu ANFIS réwnowazna systemowi TSK o dwoch wejsciach,
jednym wyjsciu i dwoch regutach warunkowych (Leski, 2008, s. 486)

5.4. Przyklad identyfikacji danych testowych

Aby sprawdzi¢ charakterystyke przejsciowa w systemie ANFIS wyjscie Wy=f(We)
przyjeto, jako ciag danych wejsciowych rosnacy zbior liczb o duzym zakresie: {0,1,2,...,100}.

1

09fF \
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0.7} \
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Rys. 5.9. Podzial przestrzeni na zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci typu trojkatnego
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Celem testu bylo badanie liniowo$ci charakterystyki dla réznych typoéw zbiorow
rozmytych. Dla zbiorow rozmytych o trojkatnych funkcjach przynaleznosci (rysunek 5.9.)
charakterystyka przejsciowa ma posta¢ liniowa, jak na rysunku 5.10. Uwzgledniajac przebieg
btedéw uczenia dla r6éznej liczby zbiordéw trojkatnych (rysunki 5.1115.12.) mozna powiedzie¢
7ze btad wzgledny charakterystyki nie jest wickszy niz 4x103%.

100 T T T T T T T T T >

7

Training Data
ANFIS Output | |

90

80 [
701 /

60
50
40
30}
20

1or

0 . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Rys. 5.10. Warto$ci prognozy (ANFIS) ciagu danych testowych na tle danych wejsciowych
przy funkcjach przynaleznosci typu trdjkatnego
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Rys. 5.11. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla danych testowych w systemie
ANFIS (3 zbiory rozmyte)
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Rys. 5.12. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla danych testowych w systemie
ANFIS (7 zbioré6w rozmytych)

Nastepnie, dla tych samych danych testujacych, przyjeto zbiory rozmyte o funkcjach
przynaleznosci typu gaussowskiego (rysunek 5.13.). Uzyskana charakterystyka wyjscie-
wejscie jest rowniez liniowa (rysunek 5.14.). Blad wzgledny, wynikajacy z procesu uczenia,
zalezny od punktu na charakterystyce jest rzedu 9,3x107% — 1,4x10%.
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Rys. 5.13. Podziat przestrzeni na zbiory rozmyte o funkcjach przynalezno$ci typu
gaussowskiego
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Rys. 5.14. Wartosci prognozy (ANFIS) ciggu danych testowych na tle danych wejsciowych
przy funkcjach przynalezno$ci typu gaussowskiego
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Rys. 5.15. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla danych testowych w systemie
ANFIS (3 zbiory)
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Rys. 5.16. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla danych testowych w systemie
ANFIS (5zbiorow)

Mozna wigc twierdzi¢ ze system ANFIS zapehlia liniowg zalezno$¢ sygnatu
wyjsciowego od wejsciowego w duzym zakresie zmian.

5.5. ldentyfikacja ciggéw czasowych za pomocg systemu neuronowo-
rozmytego ANFIS

Identyfikacja ciaggow czasowych z zastosowaniem modelu ANFIS o jednym wejsciu

Model ANFIS o jednym wejsciu odpowiada rozmytemu modelowi TSK o jednym
wejsciu, opisanemu w paragrafie 5.2.

Czes¢ systemu ANFIS realizujgca proces uczenia jest uktadem sprezenia zwrotnego.
Uktad ten dostosowuje parametry sieci neuronowej w taki sposdb aby funkcja wyjsciowa
(5.18) jak najmniej ro6znita si¢ od wartosci ciggu uczgcego {Xn} w kazdym kroku n. W tym celu
zmieniane sg parametry zbiorow rozmytych w poprzednikach regut (5.17) oraz parametry
funkcji nastepnikow w tych regutach. W efekcie, wyjsciowa funkcja (5.18) jest funkcjg o
parametrach zaleznych od kroku n. Wykonane obliczenia identyfikacyjne ciggdw czasowych
pokazuja wynik prognozy oraz zmiennos$¢ bledéw w procesie uczenia si¢ systemu ANFIS.
Wielko$¢ 1 zmiana btgdow zaleza miedzy innymi od liczby zbioréw rozmytych czyli od
podziatu przestrzeni wejscia (Kashpruk, 2018).

Model wypracowany przez system ANFIS nie jest znany z jawnej postaci.

Na rysunku 5.17. przedstawiono wyniki prognozy wyznaczone w systemie ANFIS dla
ciggu notowan USD/PLN (jak dane w rozdziale 4.6.). Obliczenia powtarzano dla rdznej
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struktury modelu rozmytego TSK, zawierajacego 3, 4, 5, 7 zbiorow rozmytych w przestrzeni
danych wejsciowych. Na rysunkach 5.18.-5.21. przedstawiono zmienno$¢ bledu
bezwzglednego w procesie uczenia prognozy. Proces uczenia wymaga duzej liczby danych
uczacych, tym wickszej im wigksza liczba zbioréw rozmytych w strukturze modelu.
Najmniejszy btad, w stanie ustalonym uzyskuje si¢ dla siedmiu zbioréw rozmytych.
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Rys. 5.17. Wartosci prognozy (ANFIS) ciggu notowan USD/PLN na tle danych wejsciowych
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Rys. 5.18. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan USD/PLN w systemie
ANFIS (3 zbiory rozmyte)
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Rys. 5.19. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan USD/PLN w systemie
ANFIS (4 zbiory rozmyte)
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Rys. 5.20. Zmiennos$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan USD/PLN w systemie
ANFIS (5 zbiorow rozmytych)
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Rys. 5.21. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan USD/PLN w systemie
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ANFIS (7 zbioréw rozmytych)

Analogicznie, jak dla notowan USD/PLN, wykonano obliczenia prognozy w systemie
ANFIS dla notowan EUR/PLN (rysunek 5.22.). Podobnie tez, zmieniano struktur¢ modelu
rozmytego TSK, przyjmujac 3,4,5,7,9 zbiorow w przestrzeni wejScia. zmienno$¢ btedu w
procesie uczenia przedstawiono dla przyktadu na rysunkach 5.23., 5.24. 1 5.25. Btad prognozy
W procesie uczenia maleje w przyblizeniu, wyktadniczo. Btad w stanie ustalonym maleje ze

wzrostem liczby zbioré6w rozmytych.
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Rys. 5.22. Wartosci prognozy (ANFIS) ciggu notowan EUR/PLN na tle danych wejsciowych
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Rys. 5.23. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan EUR/PLN w systemie
ANFIS (3 zbiory rozmyte)

0.01485 T T T T T
0.0148 |‘ e
0.01475 1 4
0.0147 7

| f’
0.01465 | _ ]

0.0146
] 50 100 150 200 250 300

Rys. 5.24. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan EUR/PLN w systemie
ANFIS (4 zbiory rozmyte)
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Rys. 5.25. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan EUR/PLN w systemie
ANFIS (9 zbiorow rozmytych)

Nie co inny charakter bledow obserwujemy przy procesie uczenia prognozy dla
notowan DJIA (rysunki 5.26. 1 5.27.). Przyczyna trudnosci w dopasowaniu modelu ANFIS do
ciggu danych uczacych jest ich duzy zakres zmiennosci .Cigg podstawowy notowan zmienia
swoja warto$¢ w granicach 1.5 do 3x10%,
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Rys. 5.26. Wartosci prognozy (ANFIS) ciaggu notowan DJIA na tle danych wejsciowych
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Rys. 5.27. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan DJIA w systemie
ANFIS (3 zbiory rozmyte)

Wyniki badan identyfikacyjnych dla ciggu notowan wskaznika polskiego rynku WIG20
przedstawiono na rysunkach 5.28. i 5.29. Charakter zmian btedu w postaci gtadkiej malejace;j
funkcji zaobserwowano dla 3wszystkich badanych struktur modelu zawierajacych: 3,4,51 7
zbiorOw w przestrzeni zmiennej wejsciowej. Wartos¢ biedu wzglednego nie przekracza 8 %.
Dla struktury z siedmioma zbiorami rozmytymi nie przekracza 8 %.
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Rys. 5.28. Wartosci prognozy (ANFIS) ciggu notowan WIG20 na tle danych wejsciowych
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Rys. 5.29. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan WIG20 w systemie

ANFIS (7 zbiorow rozmytych)

Bardzo ciekawy przyktad prognozy otrzymujemy dla ciggu obserwacji dwoch
zmiennych X4 i X1 procesu technologicznego przedstawionego w paragrafie 4.6. Zmienno$¢

tych proceséw ma charakter procesu biatego szumu. Prognoza zrealizowana w systemie ANFIS
jest bliska wartosci $redniej z niewielkimi wahaniami (rysunki 5.30. i 5.33.). Na rysunkach
5.31. 1 5.32 oraz 5.34. 1 5.35. przedstawiono btedy prognozy w trakcie uczenia dla
poszczego6lnych procesow. Widzimy ze bledy malejg wyktadniczo w czasie 100 do 150 krokow.
Wartos$¢ ustalona bledu maleje dla wigkszej liczby zbiorow w strukturze modelu ANFIS.
Jednak Ze wartosci blgdow pozostaja znaczne, 15 do 20%.
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Rys. 5.30. Wartosci prognozy (ANFIS) ciggu notowan X4 na tle danych wejsciowych
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Rys. 5.31. Zmienno$¢ btgdu w procesie uczenia prognozy dla notowan X4 w systemie ANFIS
(3 zbiorow rozmytych)
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Rys. 5.32. Zmienno$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan X4 w systemie ANFIS
(7 zbioréw rozmytych)
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Rys. 5.34. Zmiennos$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan X4 w systemie ANFIS
(3 zbiory rozmyte)
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Rys. 5.35. Zmiennos$¢ btedu w procesie uczenia prognozy dla notowan X4 w systemie ANFIS
(5 zbiorow rozmytych)

Pelny wykaz bledéw od iloSci zbiorow rozmytych przedstawiono w tabeli 5.1.

Tab. 5.1. Zaleznos¢ bledow od ilosci zbioréw rozmytych

Liczby zbioréw rozmytych

Dane 3 4 5 7
USD2015 0,0252 0,0255 0,0251 0,0248
EUR2015 0,0147 0,0146 0,0144 0,0142

WIG20 19,26 18,07 17,62 16,47

DJIA 186,276 186,168 185,98 185,652
X1 0,1113 0,1111 0,1108 0,1098
X4 0,0496 0,0495 0,0494 0,0491

Liczba zbiorow rozmytych dzielacych przestrzen zmiennych wejsciowych, a tym
samym liczba regut jest decydujaca dla btedu prognoz

Identyfikacja obiektow dynamicznych z zastosowaniem modelu ANFIS o dwéch
wejsciach

Jednym z obiektow modeli dynamicznych, jest model ARX. Wyjscie obiektu w chwili
n-tej jest liniowo zalezne od poprzednich swoich wartos$ci oraz opdznionego wejscia. Do
modelowania tego typu obiektow wybrano ciagi losowe obserwacji przedstawione w rozdziale
4. Prognoza jest wiec wyliczana jako kombinacja liniowa poprzednich sygnatéw wejscia i
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wyijscia. Na rysunkach 5.36. do 5.40. przedstawiono wyznaczone w systemie ANFIS przebiegi
prognoz dla r6znych kombinacji ciggéw obserwacji.

Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
RMSE = 0.073281
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Rys. 5.36. Przebieg notowan USD/PLN prognozowanych wedlug modelu ARX w zalezno$ci
od notowan euro
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Rys. 5.37. Przebieg notowan EUR/PLN prognozowanych wedlug modelu ARX w zalezno$ci
od notowan dolara
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Dane testowe {czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
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Rys. 5.38. Przebieg notowan USD/PLN prognozowanych wedlug modelu ARX w zalezno$ci
od notowan WIG20
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Rys. 5.39. Przebieg notowan WIG20 prognozowanych wedtug modelu ARX w zaleznosci od
notowan dolara
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Dane testowe (czarne) i prognoza ARX (niebieskie)
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Rys. 5.40. Przebieg prognoz zmiennej X1(koncentratu) wedtug modelu ARX w zaleznosci od
zmiennej X4

Model ARX jest w pewnym sensie $rednig wazong pewnej liczby krokow dwoéch
ciggow czasowych. Takie usrednienie jest dobrze widoczne na zamieszczonych wykresach.
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6. PODSUMOWANIA | DALSZE PLANY BADAWCZE

6.1. Podsumowania metod stosowanych w pracy

Modele stochastyczne ciggow czasowych majg dtugg tradycje w stosowaniu w wielu
dziedzinach. Za ich poczatek mozna uwaza¢ powstanie pierwszych rynkoéw finansowych, kiedy
pojawily sie pierwsze proby przewidywania zysku i ochrony kapitatu od zmian na rynku. Ten
problem jest nadal bardzo aktualny. W obecnym czasie istnieje wiele organizacji ktore staraja
si¢ przewidzie¢ zmiany na rynku finansowym. Do takich instytucji naleza banki, fundusze
inwestycyjne, spotki i organizacje finansowe. Bardzo popularnymi metodami sa narzedzia
prognozowania w czasie rzeczywistym zmian kurséw akcji, obligacji i kursoéw zmiany walut,
gdzie gtdéwnym celem jest kupowanie i sprzedawanie w celu optymalizacji zysku.

W szerokiej gamie zjawisk, problem prognozowania rozwiazuje si¢ najczesciej przy
stosowaniu metod prognozowania opartych na zastosowaniu szeregdw czasowych z jedng
zmienng tj. AR, ARMA, ARIMA. i inne.

Najwazniejszym krokiem w wyborze odpowiedniego modelu jest okreslenie
optymalnych parametrow tego modelu. Jednym z kryteriow jest to, ze probka ACF i PACF,
obliczona na podstawie danych treningowych, musi odpowiada¢ odpowiednim warto§ciom.
Inne dobrze znane kryteria informacyjne identyfikacji modeli AIC i BIC. W modelach
statystycznych warto$¢ prognozy jest wartoscig wyjécia modelu, czyli wartoscig funkcji
wyznaczonej dla aktualnych obserwacji.

Modele miekkie (ang. soft computing) maja duza swobod¢ budowania modeli ze
wzgledu na naturalng nieliniowos$¢. Te podejscie jest stosowane do rozwigzywania zadan
poprzez rozpoznawanie wzorcoOw do danych wejsciowych, uczenie na podstawie
doswiadczenia i przedstawianie uogélnionych wynikéw w oparciu o wezesniejsza wiedzg. Do
obliczen migkkich zalicza si¢ takie metody i techniki, jak: zbiory rozmyte, zbiory przyblizone,
sztuczne sieci neuronowe, algorytmy genetyczne i szereg innych.

Modele rozmyte i neuronowo-rozmyte s3 tworzone w oparciu o reguly wiedzy
eksperckiej i nie s3 modelami o jawnej postaci analitycznej. Czesto stanowig obe czesé
wickszego zadania ujetego w postaci systemu eksperckiego, jako knowledge-based system. W
rozmytym modelowaniu regutowym, kazda reguta stanowi model lokalny, zbudowany na
pewnej czesci zbioru danych, a procedura agregacji spetnia role rozmytej tranzycji. Ze wzgledu
na posta¢ bazy wiedzy i zasad¢ wnioskowania rozréznia si¢ dwa gldwne typy systemow
rozmytych: lingwistyczne systemy typu Mamdaniego i rozmyte systemy Takagi-Sugeno-
Kanga. Modele szeregow czasowych realizuje si¢ numerycznie, za§ modele rozmyte mozna
modelowa¢ lingwistycznie. Modele wnioskowania Mamdaniego charakteryzuja si¢ tym, ze
wystepujace koniunkcje, implikacje i alternatywy rozmyte zastepowane sg operatorami
minimum i maximum. Lingwistyczne modele rozmyte z wnioskowaniem typu Mamdaniego
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oraz z wnioskowaniem uproszczonym dajg, co do zasady, nieliniowe zaleznosci typu wejscie-
wyjscie ze wzgledu na specyfike procedur wnioskowania i defuzyfikacji.

W przypadku modeli progowych TAR kazdy model AR(k) jest obliczany dla pewne;j
czesci przestrzeni y. O doktadno$ci modelu TAR decyduja takie czynniki jak: zbidr danych
wejsciowych, traftho$¢ podziatu przestrzeni y na podzbiory, w ktorych liczone sg poszczegdlne
modele oraz wybor klas modeli. Zar6wno w modelach AR, jak i TAR decydujace znaczenie
moze mie¢ wiedza eksperta w zakresie wyboru klasy AR(k) oraz podziatem przestrzeni dla
modeli TAR. Dopasowanie modeli do danych doswiadczalnych, a wigc takze uporzadkowanie
w klasach modeli wprowadzaja kryteria identyfikacji reszt. Modele TAR, STAR pozwalajg na
modelowanie skomplikowanych nieliniowych zjawisk, ale problemem jest w tym przypadku
okreslenie nieliniowosci.

Rozmyte modele regutowe typu TSK sg najbardziej zblizone do modeli TAR i STAR.
Modele lokalne, liniowe, reprezentowane przez poszczegolne reguty sa agregowane jako suma
wazona, przy czym wspotczynniki wagi nie sa state, lecz sa zalezne od zmiennej wejsciowe;.
Aby uzyskac liniowe odwzorowanie w modelach lokalnych TSK, wskazane jest zastosowanie
trapezoidalnych zbioréw rozmytych w przestrzeni zmiennej wejsciowej. W modelach
rozmytych warto$¢ prognozy jest wynikiem wnioskowania rozmytego wynikajacego z
kompatybilnosci aktualnej obserwacji i rozmytych przestanck. Modele TSK i STAR sa do
siebie bardzo podobne, ale TSK maja lepiej okreslony sposob ksztattowania nieliniowosci.

W praktyce tworzenia informatycznych inteligentnych systemow modelujacych panuje
tendencja do tworzenia systemow hybrydowych, na przyklad neuronowo-rozmytych,
rozmytych z zastosowaniem algorytmow genetycznych optymalizujacych model rozmyty itp.
System ANFIS, ktory taczy elastycznos¢ modeli rozmytych z automatycznym doborem funkcji
przynaleznosci t0 naturalny rozwdj] obydwu metodologii. Przedstawiona procedura
wnioskowania, ktora zostata przedstawiona w Rozdziale 5, jest realizowana w mys$l zasady
systemu TSK, czyli konkluzja systemu jest suma wazong konkluzji nierozmytych
poszczegoOlnych regut. Wagi tej sumy sg wyznaczone w oparciu o stopnie przynaleznosci
numerycznych wartosci sygnatéw wejsciowych.

ANFIS jest siecig uczaca si¢ adaptacyjnie. W trakcie procesu uczenia mogg byé
iteracyjnie modyfikowane parametry regul. Wspotczynnik uczenia zalezy od bledu
sredniokwadratowego. W przypadku stosowania techniki ANFIS doktadno$¢ uzyskanej
prognozy mozna poprawic, poprzez wprowadzenie podziatu przestrzeni wejScia na wigcej
obszaroéw, czyli poprzez zwigkszenie liczby regul. Zbior regut rozmytych ukrytych w modelu
ANFIS jest tworzony i optymalizowany automatycznie dzigki operacji sprz¢zenia zwrotnego
realizowanego przez sie¢ adaptacyjng. Istotng wada tego modelu jest brak modelowania
niepewnosci.

Do wspotczesnych metod prognozowania nalezy system Prophet ktory taczy
skomplikowany aparat matematyczny z mozliwo$ciami modelowania niepewnosci. Zaletami
prognozowania z zastosowaniem Facebook Prophet jest szybko$¢ wyznaczania modelu i
tatwo$¢ prognozowania. Ten pakiet jest stosunkowo tatwy w uzyciu, nauce i analizie, wigc jest
najlepszym rozwigzaniem w zadaniach wymagajacych szybkiej prognozy i nie wymagajacych
najlepszej doktadnosci.
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6.2. Wklad wlasny

Do oryginalnych osiggnie¢ pracy autorka zalicza:

Przedstawiona krytyczna analiza dwoch réznych podej$¢ do budowy i identyfikacji
modeli ciggow czasowych: klasycznego podejscia uwzgledniajacego modele
statystyczne oraz podejscia wykorzystujacego obliczenia migkkie.

Opracowano metodg strojenia modeli TAR — przedstawiono schemat doboru modeli
oraz pokazano strojenie modelu TAR na przyktadzie danych losowych.

Modelowanie zmian kursu USD — przeprowadzono badania prognozy kursu USD w
2015 roku stosujgc modele statystyczne (AR, ARMA, ARIMA) oraz stosujgc modele
rozmyte.

Modelowanie zawarto$ci poszczegolnych frakcji wegla — zrobiono podbor
parametréw AiC I BIC dla wyboru najlepszego modelu ARIMA dla prognozowania
procesu technologicznego. Ponadto dla porownania zastosowano model ARX.

Prognozowanie efektywnosci ekonomicznej pakietem Prophet, ktory pozwala na
tworzenie doktadnych modeli predykcyjnych w trybie potautomatycznym. Dla
przyktadu przedstawiono prognozg¢ sygnatow poboru Mocy i Stanu energii elektrycznej
z licznikow.

Prognozowanie modelem ANFIS - wykonane obliczenia identyfikacyjne ciggdéw
czasowych pokazujg wynik prognozy oraz zmienno$¢ btedéw w procesie uczenia si¢
systemu ANFIS. Wielko$¢ i zmiana bledow zalezg migdzy innymi od liczby zbioréw
rozmytych czyli od podziatu przestrzeni wejscia. Model wypracowany przez system
ANFIS nie jest znany z jawnej postaci.
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6.3. Kierunki przysztych badan

Tematyke planowanej pracy badawczej przedstawiono w nastepujacych punktach:

Kontynuacja badan zwigzanych z modelowaniem niepewnosci, w ktorych zastosowane
zostang zaawansowanych metody sztucznej inteligencji, oraz rozmyte bazy wiedzy dla
systemoOw stochastycznych;

Przeprowadzenie obliczen przy wykorzystaniu metody Monte Carlo;

Metody Bayesowskie, stosowane sg dla wyznaczenia wiarogodnosci procesow i
zdarzen ktore opisuja prawdopodobienstwo zdarzenia na podstawie okolicznosci, ktore
moga by¢ zwigzane z tym wydarzeniem. Ta medoda ma liczne zastosowania w
szerokim zakresie obliczen probabilistycznych, nie tylko we wnioskowaniu
Bayesowskim;

Funkcjonalna analiza danych.

90



SPIS LITERATURY

Acakpovi, A., Ternor, A. T., Asabere N.Y., Adjei P., Iddrisu A., (2020). Time Series Prediction
of Electricity Demand Using Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems, Mathematical
Problems in Engineering, vol. 2020, ArticlelD: 4181045. doi.org/10.1155/2020/4181045.

Adedeji, P.A., et al, (2020). Hybrid adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) for a multi-
campus university energy consumption forecast. International Journal of Ambient Energy.
doi.org/10.1080/01430750.2020.1719885.

Akaike, H., (1973). Information theory and an extension of the maximum likelihood principle.
W: B. N. Petrov i F. Csaki (red.), Second International Symposium on Information Theory.
Budapeszt: Akademiai Kiado.

Al-ganess, M.A., et al, (2020). Optimization method for forecasting confirmed cases of
COVID-19 in China. J. Clin. Med. 9, 674. doi.org/10.3390/jcm9030674.

Anastassopoulou, C., Russo, L., Tsakris, A., Siettos, C., (2020). Data-based analysis, modelling
and forecasting of the COVID-19 outbreak. PL0oS One 15, e0230405.
doi.org/10.1371/journal.pone.0230405.

Aznarte J.L., Benitez J.M., (2013). The Links Between Statistical and Fuzzy Models for Time
Series Analysis and Forecasting. In: Pedrycz W., Chen SM. (eds) Time Series Analysis,
Modeling and Applications. Intelligent Systems Reference Library, vol 47. Springer, Berlin,
Heidelberg.

Bails, Dale G. and Peppers, Larry C., (1982). Business Fluctuations; Forecasting Techniques
and Applications. Englewood Cliffs, New Jersey: Prentice Hall Inc.

Behnood, A., Golafshani, E. M. i Hosseini, S.M., (2020). Determinants of the infection rate of
the COVID-19 in the U.S. using ANFIS and virus optimization algorithm (VOA),Chaos,
Solitons & Fractals, Vol.139, 110051, ISSN 0960-0779. doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110051.

Benvenuto, D., Giovanetti, M., Vassallo, L., Angeletti, S., and Ciccozzi, M., (2020).
Application of the ARIMA model on the COVID-2019 epidemic dataset, Data in Brief, Volume
29. doi.org/10.1016/j.dib.2020.105340.

Box, G. Jenkins, G., (1983). Analiza Szeregoéw Czasowych. Prognozowanie i Sterowanie,
PWN, Warszawa.

91


https://doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110051
https://doi.org/10.1016/j.dib.2020.105340

Box, G., and Jenkins, G., (1970). Time Series Analysis: Forecasting and Control. San
Francisco: Holden-Day.

Box, G., Jenkins, G., Reinsel, G. and Ljung, G., (2016). Time Series Analysis: Forecasting and
Control. 5th ed. John Wiley & Sons.

Brockwell, P.J. and Davis, R.A., (1996). Introduction to Time Series and Forecasting. Springer-
Verlag, New York.

Brockwell, P.J., Davis, R.A., (2016). Modeling and Forecasting with ARMA Processes. In:
Introduction to Time Series and Forecasting. Springer Texts in Statistics. Springer, Cham.
doi.org/10.1007/978-3-319-29854-2_5.

Bubnicki, Z., (1974). Identyfikacja Obiektow Sterowania. Panstwowe Wydawnictwo
Naukowe, Warszawa.

Castillo, O. and Melin, P., (2020). Forecasting of COVID-19 time series for countries in the
world based on a hybrid approach combining the fractal dimension and fuzzy logic, Chaos,
Solitons & Fractals, VVol.140. doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110242.

Chan, K.S., (1993). Consistency and Limiting Distribution of the Least Squares Estimator of a
Threshold Autoregressive Model, The Annals of Statistics, vol. 21, 520-533.

Chan, Ngai, (2011). Autoregresyjne modele $redniej ruchomej. doi.org/10.1002/
9781118032466.ch3.

Chappell, D., and Eldridge, R.M., (1997). Non-Linear Characteristics of the Sterling / European
Currency Unit Exchange Rate: 1984-1992. The European Journal of Finance, 3 (2), 159-182.

Chatfield, C., (1975). The Analysis of Time Series. Theory and Practice. Chapman and Hall,
London, 263p.

Chen, J., (2019). Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Investopedia. Updated
Apr 13. www.investopedia.com/terms/a/autoregressive-integrated-moving-average-arima.asp
(18.09.2020 g. 12.42).

Chen, J., Chen, Z., (2008). Extended Bayesian information criteria for model selection with
large model spaces. Biometrika. 95 (3): 759-771. doi.org/10.1093/biomet/asn034.

Chen, N., Dai, T., Wang, L., Zhao, W., Lu, K., (2018). Overload Analysis of Distribution
Transformers Based on Data Mining. IOP Conference Series: Materials Science and
Engineering vol. 439, 032112. doi.org/10.1088/1757-899x/439/3/032112.

Chen, R., Tsay R., (1993). Functional-Coefficient Autoregressive Models. Journal of the
American statistical association 88, 298-308.

92



Cory Maklin, (2019). ARIMA Model Python Example — Time Series Forecasting,
towardsdatascience.com/machine-learning-part-19

Czogala, E., Pedrycz W., (1985). Elementy i metody teorii zbiorow rozmytych. PWN.

Dash, P.K., Dash, S., Liew, A.C., Rahman, S., (1995). A Fuzzy Engineering Approach for Time
Series Forecasting of Electric Load. J. Intell. Fuzzy Syst. Vol. 3, 261-271.

Dhiman, N., and Sharma, M., (2019): Mediative Sugeno’s-TSK Fuzzy Logic Based Screening
Analysis to  Diagnosis of Heart Disease.  Applied  Mathematics.  10.
doi.org/10.4236/am.2019.106032.

Dhiman, N., and Sharma, M., (2020). Fuzzy Logic Inference System for Identification and
Prevention of Coronavirus (COVID-19). International Journal of Innovative Technology and
Exploring Engineering, 9. doi.org/10.35940/ijitee.F4642.049620.

Doob, J.L., (1953). Stochastic Processes. Wiley, New York.

Dubois, D., and Prade, H., (1980). Fuzzy Sets and Systems. Theory and Aapplications.
Mathematics in Science and Engineering, vol. 144. Academic Press, New York.

Dzendzelyuk, BO., Kostiv, L. | Rabyk, V., (2013). Building Arima Time Series Models for
Weather Data Predicting Using R Programming Language. Electronics and information
technologies. 2013. Issue 3. ISSN 2224-087X.

Eckehard Olbrich, (2008). Data analysis and modeling - course. Two lectures on linear models
and spectral analysis. Chapter 2. personal-homepages.mis.mpg.de/olbrich/data_analysis.html.

Faggini, M., (2014). Chaotic time series analysis in economics: Balance and perspectives .
Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, vol. 24, Issue 4.
doi.org/10.1063/1.4903797.

Fallahgoul, H., Focardi, S. and Fabozzi, F., (2016). Fractional calculus and fractional processes
with applications to financial economics: theory and application. Academic Press.

Fanelli, D., Piazza, F., (2020). Analysis and forecast of COVID-19 spreading in China, Italy
and France. Chaos, Solitons and Fractals 134, 1-12. doi.org/10.1016/j. chaos.2020.109761.

Fisz, M., (1967). Rachunek Prawdopodobienstwa i Statystyka Matematyczna. PWN,
Warszawa.

Hamilton, J.D., (1994). Time Series Analysis. Princeton University Press, Princeton.
doi:10.2307/j.ctv14jx6sm.

Hansen, B.E., (1997). Inference in TAR Models, Studies in Nonlinear Dynamics and
Econometrics, vol. 2, no. 1, 1-14.

93


https://doi.org/10.1063/1.4903797

Hellendoorn, H., Driankov, D., (1997). Fuzzy Model Identification. Selected Approaches.
Springer, Berlin.

Hiteshi Tandon, Prabhat Ranjan, Tanmoy Chakraborty, Vandana Suhag, (2020). Coronavirus
(COVID-19): ARIMA based time-series analysis to forecast near future.
arxiv.org/abs/2004.07859.

Horikawa, S., Furuhashi, T., Okuma, S. and Uchikawa, Y., (1990). Composition Methods of
Fuzzy Neural Networks. 16th Annual Conference of IEEE Industrial Electronics Society.
doi.org/10.1109/IECON.1990.149317.

Jang, J.S.R., (1993). ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, vol. 23, No.3, pp.665-685.

Jerry, Dr., Hintze, L., (2007). Descriptive Statistics, Means, Quality Control, and Design of
Experiments. User’s Guide II. NCSS Statistcal Software, chapter470.

Jiang, P., Chen, C., Liu, X., (2016). Time series prediction for evolutions of complex systems:
A deep learning approach. IEEE International Conference on Control and Robotics
Engineering. doi.org/10.1109/ICCRE.2016.7476150.

Jianwei, E., Ye, J. and Jin, H., (2019). A novel hybrid model on the prediction of time series
and its application for the gold price analysis and forecasting. Phys A 527:1-14

Kacprzyk, J., (1986). Zbiory Rozmyte w Analizie Systemowej. Panstwowe Wydawnictwo
Naukowe, Warszawa.

Kacprzyk, J., and Yager, R., (2001). Linguistic Summaries of Data Using Fuzzy Logic,
International Journal of General Systems, 30:2, 133-154. doi: 10.1080/03081070108960702

Kashpruk, N., (2016a). Comparison ldentification of Statistical and Fuzzy Models of Time
Series. IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics, SMC 2016
Budapest, Hungary.

Kashpruk, N., (2016b). The Autocorrelation Function of Errors as a Criterion for The Selection
of Time Series Models. Oficyna Wydawnicza Politechniki Opolskiej, Elektryka, z.72
Nr.360/2016 s.29-30, Opole — Pokrzywna.

Kashpruk, N., (2016c). Identyfikacja Modeli Autoregresji W Opisie Zmian Parametrow Wegla.
Oficyna Wydawnicza Politechniki Opolskiej, Elektryka z.74 Nr.362/2016, s. 49-54, Opole.

Kashpruk, N., (2018). Identification of Time Series Fuzzy Models With an Application to
Selected Technological Processes. Oficyna Wydawnicza Politechniki Opolskiej, Elektryka.

Khan, U.S., (2020). Improving the Performance of Model Predictive Control by Detecting
Model Plant Mismatches. International Bhurban Conference on Applied Sciences and
Technology. doi.org/10.1109/IBCAST47879.2020.9044570.

94



Kochanek, K., (2016), Zastosowanie Metody Uogolnionych Momentdéw do Estymacji Kwantyli
Przeptywow Maksymalnych Wybranych Rozktadow O Grubych Ogonach.

Koen Vos, (2013). A Fast Implementation of Burg’s Method. opus-
codec.org/docs/vos_fastburg.pdf.

Lazzaro, V., Silvia, A. and Massimo, C., (2020). Application of the ARIMA model on the
COVID- 2019 epidemic dataset. Data in brief, 29: 105340. 5. World Health Organization
(WHO), Coronavirus.

Leski, J., (2008). Systemy Neuronowo-Rozmyte. Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
Warszawa.

Li, J., Yang, L., Qu, Y., et al., (2018). An extended Takagi-Sugeno-Kang inference system
(TSK+) with fuzzy interpolation and its rule base generation. Soft Computing 22.
doi.org/10.1007/s00500-017-2925-8.

Li, Q., Feng, W., Quan, Y.H., (2020). Trend and forecasting of the COVID-19 outbreak in
China. J. Inf. Secur. 80, 469—496. doi.org/10.1016/}.jinf.2020.02.014.

Liu, K., Chen, Y., and Zhang, X. (2017). An Evaluation of ARFIMA (Autoregressive Fractional
Integral Moving Average) Programs. Axioms, 6, 16.

Lukhyswara, P., Putranto, L.M., Ariananda, D.D., (2019). Solar Irradiation Forecasting Uses
Time Series Analysis. 11th International Conference on Information Technology and Electrical
Engineering. doi.org/10.1109/ICITEED.2019.8929990.

Mamdani, E.H., Assilian, S., (1975). An Experiment in Linguistic Synthesis with a Fuzzy Logic
Controller. International Journal of Man-Machine Studies, 7 (1), 1-13.

Manczak, K., (1970). Metody Identyfikacji Wielowymiarowych Obiektow Sterowania.
Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa.

Manczak, K., Nahorski, Z., (1983). Komputerowa Identyfikacja Obiektow Dynamicznych.
Panstwowe Wydawnictwo Naukowe, Warszawa.

Mandelbrot, B., (1982). The Fractal Geometry of Nature. W.H. Freedman and Company, New
York, Berlin, Heidelberg.

Mandelbrot, B., (1999). Multifraktale rzadza na Wall Street. ,,Swiat Nauki”, nr 04, s. 64-67.

Mantegna, R.N., and Stanley, H.E., (2000). An Inroduction to Econophysics. Correlations and
Complexity in Finance. Cambridge Universyty Press.

Marszatek, A., Burczynski, T., (2013). Financial fuzzy time series models based on ordered
fuzzy numbers. In: W. Pedrycz, S.-M. Chen (Eds.), Time Series Analysis, Model &
Applications, ISRL 47, pp. 77-95, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg.

95


https://doi.org/10.1016/j.jinf.2020.02.014

Mills, T.C., (2019). Chapter 3 - ARMA Models for Stationary Time Series, Editor(s): Terence
C. Mills, Applied Time Series Analysis, Academic Press. doi.org/10.1016/B978-0-12-813117-
6.00003-X.

Minakhi Rout, Babita Majhi, Ritanjali Majhi, Ganapati Panda, (2014). Forecasting of currency
exchange rates using an adaptive ARMA model with differential evolution based training,
Journal of King Saud University - Computer and Information Sciences, Volume 26.
doi.org/10.1016/j.jksuci.2013.01.002.

Mularczyk, A., (2008). Fraktalna Analiza Ryzyka w Dziatalno$ci Przedsigbiorstw.
Wydawnictwo Politechniki Slaskiej. Monografia.

Niederlinski, A., (1979). Systemy i Sterowanie. Skrypty Uczelniane Nr. 901, Gliwice, 1979.

Niederlinski, A., Kasprzyk, J., Figwer, J., (1997). MULTI-EDIP — Analizator
Wielowymiarowych Sygnatéw i Obiektéw. Wydawnictwo Politechniki Slaskiej, Gliwice.

Nowak-Brzezinska Agnieszka, (2012). Drzewa klasyfikacyjne. Konspekt do zajeé:
Statystyczne metody analizy danych. http://zsi.tech.us.edu.pl/~nowak/smad/smad_lab10a.pdf)

Papoulis, A., (1972). Prawdopodobienstwo, Zmienne Losowe 1 Procesy Stochastyczne.
Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa.

Pedregal, D.J., (2019). Time series analysis and forecasting with ECOTOOL. October 31.
doi.org/10.1371/journal.pone.0221238.

Pedrycz, W., and Chen, S.M., editors (2013). Time Series Analyses, A Modeling and
Application. A computational Intelligence Perspective. Intelligent Systems Reference Library.
Vol. 47. Springer.

Pedrycz, W., and Gomide, F., (1998). An Introduction to Fuzzy Sets: Analysis and Design.
Cambridge, MA : MIT Press.

Piegat, A., (2009). Modelowanie i Sterowanie Rozmyte. Akademicka Oficyna Wydawnicza
EXIT, Warszawa.

Probierz Barbara, (2017). Automatyczna kategoryzacja wiadomosci elektronicznych z
zastosowaniem sieci spolecznych oraz algorytméw mrowiskowych. Rozprawa doktorska.
Uniwersytet Slaski, Wydziat Informatyki i Nauki o Materiatach, Instytut Informatyki.

Rashmi Bhardwaj, Aashima Bangia, (2020). Data driven estimation of novel COVID-19
transmission risks through hybrid soft-computing techniques, Chaos, Solitons & Fractals,
Volume 140. doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110152.

Roda, W.C., Varughese, M.B., Han, D., Li, M.Y., (2020). Why is it difficult to accurately
predict the COVID-19 epidemic? Infect. Dis. Model. 5, 271-281.

96



Roosa, K., Lee, Y., Luo, R., Kirpich, A., Rothenberg, R., Hyman, J.M., Yan, P., Chowell, G.
(2020). Real-time forecasts of the COVID-19 epidemic in China from February 5th to February
24" Infect. Dis. Model. 5, 256-263. doi.org/10.1016/j. idm.2020.02.002.

Rutkowski, L., (2005). Metody i Techniki Sztucznej Inteligencji. Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa.

Rutkowski, L., (2020). Metody i techniki sztucznej inteligencji.Algorytm HCM, Warszawa.
Sahu, B.K.,( 2005). Statistical Models in Earth Sciences, BS Publications, Hyderabad.

Sandya, H.B., et al (2013). Fuzzy Rule Based Feature Extraction and Classification of Time
Series Signal. International Journal of Soft Computing and Engineering (IJSCE), ISSN: 2231-
2307, Volume-3, Issue-2, May.

Schwarz, G., (1978): Estimating the dimension of a model. Annals of Statistics 6: 461-464.

Silveira-Gontijo, T., Azevedo ,Costa M., (2020). Forecasting Hierarchical Time Series in
Power Generation. Energies, vol. 2020, 3722. doi.org/10.3390/en13143722.

Sobczyk , M., (1996). Statystyka. Wydawnictwo Naukowe PWN.
Soderstrom, T., Stoica P., (1989). System Identification. Prince Hall.

Soderstrom, T., Stoica, P., (1997). Identyfikacja systemoéw. Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa .

Soudeep Deb, Manidipa Majumdar, (2020). A time series method to analyze incidence pattern
and estimate reproduction number of COVID-19. arxiv.org/abs/2003.10655.

Stanistawski, R., Rydel, M., and Latawiec, K.J., (2017). Modeling of Discrete-Time Fractional
Order State Space Systems Using the Balanced Truncation Method. Journal of the Franklin
Institute, vol.354, no. 7, pp. 3008-3020. doi.org/10.1016/j.jfranklin.2017.02.003

Stellwagen, E. and Tashman, L,. (2013). ARIMA. The Models of Box and Jenkins. Foresight:
Int. J. Appl. Forecast.. 28-33.

Sugeno, M. and Kang, G.T., (1988). Structure Identification of Fuzzy Model. Fuzzy Sets and
Systems, vol. 28, pp. 15-33.

Swiesznikow, A.A., (1965). Podstawowe Metody Funkcji Losowych. Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa.

Taieb, A., Soltani, M., Chaari, A., (2018). A fuzzy C-regression model algorithm using a new
PSO algorithm. Int. J. Adapt. Control Signal Process. 32(1), 115-133.

Takagi, T. and Sugeno, M., (1985). Fuzzy Identification of Systems and Its Applications to
Modeling and Control,” IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 15, pp.116-132.

97


https://www.researchgate.net/deref/http%3A%2F%2Fdx.doi.org%2F10.1016%2Fj.jfranklin.2017.02.003?_sg%5B0%5D=XuMZCVC79voRPK479lRRquNBs2InQAXJV_o0KIqlWXxP1Fmo4wkgup4NpgbVuxyNZ8h97w_F4FG-x9N72lkguE8USg.F8e2byP2Tfwk-ET4bqqpecWcEtKaYUVIHfdcCmZcTbyiFLIiVJTbV06xQLBHTgs0lbkdZRvHNUziKy8-aW4qGA

Talar, J., (2007). Data mining methods — application in metallurgy — Metody eksploracji
danych — zastosowanie w metalurgii / Archives of Metallurgy and Materials / Polish Academy
of Sciences. Committee of Metallurgy. Institute of Metallurgy and Materials Science ; ISSN
1733-3490.

Taylor, Sean J., i Letham, Benjamin, (2018) Forecasting at Scale, The American Statistician,
72:1, 37-45. doi.org/10.1080/00031305.

Terasvirta, T. and Kock, A.B. (2010). Forecasting with Nonlinear Time Series Models, SSRN
Electronic Journal. doi.org/10.2139/ssrn.1531092.

Terasvirta, T., (1994). Specification, Estimation and Evaluation of Smooth Transition
Autoregressive models. J. Am. Stat. Assoc. 89, 208-218.

Teshome, H., Abebe, S., (2020). Forecasting the Number of Coronavirus (COVID-19) Cases
in Ethiopia Using Exponential Smoothing Times Series Model.
doi.org/10.1101/2020.06.29.20142489.

The MathWorks Inc. MATLAB—The Language of Technical Computing, Version R2018a.
Natick, Massachusetts. URL www.mathworks.com/products/matlab/; 2018.

Tong, R.M., (1978). Synthesis of Fuzzy Models for Industrial Processes — Some Recent Results.
International Journal of General Systems, vol. 4, pp. 143-163.

Tong, R.M., (1979). The Construction and Evaluation of Fuzzy Models, in: Advances in Fuzzy
Set Theory and Applications, Gupta M.M., Ragade R.K. and Yager R.R. (Eds.), North-Holland,
Amsterdam, pp. 559-576, 1979.

Tsai, S.H., Chen, Y.W., (2018). A novel identification method for Takagi—Sugeno fuzzy model.
Fuzzy Sets and Systems, VVolume 338. doi.org/10.1016/j.fss.2017.10.012.

Tsay, R., (2002). Analysis of Financial Time Series. John Wiley & Sons, Inc., New York.

Tsung, F., Tsui ,K.L., (2003). A mean-shift pattern study on integration of SPC and APC for
process monitoring, I1E Transactions, vol. 35, 231-242. doi.org/10.1080/07408170304365.

Vinay Kumar Reddy Chimmula, Lei Zhang, (2020). Time series forecasting of COVID19
transmission in Canada using LSTM networks. Chaos, Solitons and Fractals, 135; 109864 2.

Walaszek-Babiszewska, A., (1992). Modele Stochastyczne Oprobowania Wegla. Gornictwo.
Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej, z.203, Gliwice.

Walaszek-Babiszewska, A., (2011). Fuzzy Modeling in Stochastic Environment. Theory,
Knowledge Bases, Examples. LAP Lambert Academic Publishing, Saarbriicken.

Walaszek-Babiszewska, A., (2015). Wyktad Monograficzny dla Studiow Doktoranckich w
Politechnice Opolskiej, niepublikowany.

98


https://doi.org/10.1016/j.fss.2017.10.012

Walaszek-Babiszewska, A., Bryniarska, A., (2018). Podstawy Teorii Systemoéw Rozmytych z
Zadaniami. Oficyna Wydawnicza Politechniki Opolskiej, Opole.

Walaszek-Babiszewska, A., Rudnik, K., (2013). Stochastic-fuzzy knowledge-based approach
to temporal data modeling, w: Time Series Analysis, Modeling and Applications; A
Computational Intelligence Perspective, W. Pedrycz i Shyi-Ming Chen (red.). Intelligent
Systems Reference Library, vol.47, s. 97-118. Springer.

Walaszek-Babiszewska, A., Rydel, M. and Kashpruk, N. (2018). On the Equivalence Between
AR Family Time Series Models and Fuzzy Models in Signal Processing. 2018 IEEE Second
International Conference on Data Stream Mining & Processing (DSMP), Lviv, pp. 331-335.

Wang, L., Li, J.,, Guo, S., et al (2020). J. ur of. Sci. Total Environ., 138394.
doi.org/10.1016/j.scitotenv.2020.138394.

Welfe, A., (2019). Ekonometria: Metody i Ich Zastosowania. Panstwowe Wydawnictwo
Ekonomiczne.

Wiktorowicz, K., Krzeszowski, T., (2020). Training High-Order Takagi-Sugeno Fuzzy
Systems Using Batch Least Squares and Particle Swarm Optimization. Int. J. Fuzzy Syst. 22,
22-34. doi.org/10.1007/s40815-019-00747-2.

Wu, J.T., Leung, K., Leung, G.M., (2020). Nowcasting and forecasting the potential domestic
and international spread of the 2019-nCoV outbreak originating in Wuhan, China: a modelling
study. Lancet 395, 689-697. doi.org/10.1016/S0140-6736(20) 30260-9.

Xingde, Duan, Xiaolei Zhang, (2020). ARIMA modelling and forecasting of irregularly
patterned COVID-19 outbreaks using Japanese and South Korean data.Data in Brief, Volume
31, Article 105779.

Yager, R.R., Filev, D.P., (1995). Podstawy Modelowania i Sterowania Rozmytego.
Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, John Wiley and Sons, Inc., Warszawa.

Yang, C., Wu Q., (2010). On stability analysis via Lyapunov exponents calculated from a time
series using nonlinear mapping-a case study. Nonlinear Dyn 59, 239. doi.org/10.1007/s11071-
009-9535-7

Yichi, L., Bowen, W., et al (2020). Mathematical Modeling and Epidemic Prediction of
COVID-19 and Its Significance to Epidemic Prevention and Control Measures.Annals of
Infectious Disease and Epidemiology.

Yonar, H., Yonar, A., Tekindal, M.A. and Tekindal, M., (2020). Modeling and Forecasting for
the number of cases of the COVID-19 pandemic with the Curve Estimation Models, the
BoxJenkins and Exponential Smoothing Methods. EJMO, 4(2):160-165.

Yong, W., Lingyun, P., and Jia, W. (2020). Statistical analysis and ARMA modeling for the big
data of marathon score, Science & Sports. doi.org/10.1016/j.scisp0.2020.01.0009.

99


https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2020.138394
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340920306739
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340920306739

Zadeh, L.A. (1965). Fuzzy Sets. Information and Control, 8, pp. 338-353.

Zadeh, L.A., (1968). Probability measures of fuzzy events. Journal of Mathematical Analysis
and Applications, Vol. 23, No 2, pp. 421-427.

Zadeh, L.A., (1973). Outline of a new approach to the analysis of complex systems and decision
processes. IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, vol. SMC-3, pp. 28-44.

Zadeh, L.A., (1975). The Concept of a Linguistic Variable and its Application to Approximate
Reasoning. Information Sciences, Part I: 8, pp. 199-249.

Zadeh, L.A., (1979). A theory of approximate reasoning, in: Hayes J.E., Michie D. and
Mikulich L.1., (Eds.), Machine Intelligence Vol. 9, New York, pp.149-194.

Zadeh, L.A., (1996). Fuzzy Logic, Neural Networks, and Soft Computing. Advances in Fuzzy
Systems - Applications and Theory Fuzzy Sets, Fuzzy Logic, and Fuzzy Systems, pp. 775-782.
doi.org/10.1142/9789814261302_0040.

Zeynep Ceylan, (2020). Estimation of COVID-19 prevalence in lItaly, Spain, and France,
Science of The Total Environment, Volume 729. doi.org/10.1016/j.scitotenv.2020.138817.

Zhang, Z., Moore, J.C. (2015). Chapter 8 - Autoregressive Moving Average Models.
Mathematical and Physical Fundamentals of Climate Change, Elsevier. doi.org/10.1016/B978-
0-12-800066-3.00008-5.

en.wikipedia.org/wiki/Autoregressive_model#Yule-Walker_equations
facebook.github.io/prophet/

metallurgprom.org/uk/novini/grnichorudna-galuz/3732-v-svjazi-s-sistemnym-krizisom-v-
jenergeticheskoj-otrasli-ukrainy-dtjek-ostanavlivaet-shahty.htmi

money.pl/pieniadze/nbparch/srednie/?symbol=USD

shop.lumel.com.pl/pl/p/Miernik-licznik-energii-z-certyfikatem-MID-NMID30-
2/14755?utm_source=shoper&utm_medium=shoper-cpc&utm_campaign=shoper-kampanie-
google&shop_campaign=5705022066&gclid=CjwKCAiAqJn9BRBOEiwAJ1SztcR0O5twOdjB
BegOPexI-W-hRgmDkpDPDy105XGc23Hre_ BNaDm5ZjRoC570QAvD_BwE (08.11.2020 g
10.10)

100



	PRACA DOKTORSKA
	STRESZCZENIE
	SPIS TREŚCI
	SPIS OZNACZEŃ I SKRÓTÓW
	1. SFORMUŁOWANIE PROBLEMU BADAWCZEGO
	1.1. Wstęp
	1.2. Cel i teza pracy
	1.3. Zakres pracy

	2. TEMATYKA BADAŃ W LITERATURZE PRZEDMIOTU
	3. MODELE STATYSTYCZNE CIĄGÓW CZASOWYCH
	3.1. Wprowadzenie
	3.2. Procesy stochastyczne - podstawowe definicje i własności
	3.3. Modele autoregresji

	4. WYBRANE METODY IDENTYFIKACJI
	4.1. Metoda najmniejszych kwadratów dla modeli parametrycznych
	4.2 Praktyczne metody doboru modeli
	4.3. Funkcja autokorelacji reszt modelu
	4.4. Składowe trendu
	4.5. Podejście Boxa-Jenkinsa do identyfikacji modeli na przykładzie modelu ARIMA
	4.6. Dobór modeli TAR
	4.7. Facebook Prophet
	4.8. Identyfikacja modeli na przykładzie modelu ARIMA(podejście Boxa-Jenkinsa )
	4.9. Opis danych stanowiących wybrane parametry węgla energetycznego
	4.10. Model ARX i identyfikacja dla ciągu obserwacji procesu technologicznego
	4.11. Prognoza przy stosowaniu modelu TAR
	4.12. Przykład prognozy danych za pomocą pakietu Facebook Prophet

	5. MODELOWANIE MIĘKKIE CIĄGÓW CZASOWYCH I SYSTEMÓW DYNAMICZNYCH DYSKRETNYCH
	5.1. Systemy rozmyte typu Mamdaniego i typu Takagi-Sugeno-Kanga (TSK)
	5.2. Rozmyte modele autoregresji
	5.3. Adaptacyjny system neuronowo-rozmyty (ANFIS)
	5.4. Przykład identyfikacji danych testowych
	5.5. Identyfikacja ciągów czasowych za pomocą systemu neuronowo-rozmytego ANFIS

	6. PODSUMOWANIA I DALSZE PLANY BADAWCZE
	6.1. Podsumowania metod stosowanych w pracy
	6.2. Wkład własny
	6.3. Kierunki przyszłych badań

	SPIS LITERATURY

