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6.3. Az ICEEMDAN-FRBF-AR modell el6rejelzése

7. Osszefoglalas



Kivonat

A minket koriilvevd vildgban sok nemlinedris rendszer altal generalt adatsorral taldl-
kozhatunk, amelyek kézott taldlhatdéak kaotikusak is, mivel a természetben a nemlinearitas
és a kaotikussag a jellemzo. Ez relevans, tobbek kozt az id6jarasi megfigyeléseknél, agyi
jelfeldolgozéasban [12] vagy akar pénziigyi idésoroknél [21], illetve a villamosmérnoki tudo-
ményokban [18]. Sokszor azonban ezeknek a rendszereknek nem tudjuk megfigyelni minden
valtozojat, igy csak egy-egy parcialis megfigyelés all rendelkezésiinkre.

Erre a problémara tobb, gépi tanuldson alapulé mddszert javasoltak az utobbi idok-
ben, ilyen az NGRC [7] (next-generation reservoir computing), illetve az AR-RBFN [15]
(autoregressive radial basis-function network). Ezekkel a modellekkel el6re lehet jelezni tel-
jes attraktorokat, vagy akar parcidlis megfigyeléseket olyan esetekben, amikor zajmentes
a megfigyelés. A valodi problémékndl azonban elkeriilhetetlen megfigyelési zaj jelenlété-
vel drasztikusan csokken a predikcids pontossaguk. Ebben a dolgozatban egy lehetséges
megoldast javaslunk a problémara. Ennek 1ényege, hogy empirikus méda dekompoziciéval
[9] (EMD) a megfigyeléseket olyan idésorokra dekompondljuk, melyekkel leegyszeriisitjiik
a problémat, és szeparaljuk a megfigyelési zajt, igy lehet6vé téve ezeknek kiilon-kiilon
vett elorejelezhetdségét. Kihaszndalva azt, hogy az EMD altal felbontott alapveté modusi
fiiggvények (intrinsic mode function - IMF-ek) szuperpozicidja megegyezik a felbontott
jellel, az egyes IMF-ek el6rejelzéseit Osszeadva megkapjuk a végleges elérejelzést. A ki-
dolgozott megoldés viselkedését a Lorenz rendszer idosorainak predikcidjaval vizsgaljuk,
mivel megfelel6 paraméterek megvalasztdasa mellett ez bizonyitottan kaotikus, tovabba fi-
zikai, folyadékdinamikai rendszert modellez. A parcialis megfigyelés ezesetben a Lorenz
rendszer = valtozdja. Analizaljuk az egyes modellek elérejelzéseinek pontossiagat zajmen-
tes, illetve zajos kornyezetben. Arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy révidtavon az NG-RC
alapti modellek a legpontosabbak zajmentes és zajos kornyezetben is, azonban hosszabb
tavon, zajos kornyezetben, a javasolt ICEEMDAN-FRBF-AR modell jobb pontossiagot ér
el.



1. fejezet

Bevezetés és hattérismeretek

1.1. Nemlinearis dinamika és kaosz

Tobbféle differencidlegyenletet ismeriink, amelyeket kategorizalhatunk tobbek kozott val-
tozbik szama, rendjiik, linearitasuk vagy polinomidlis esetben fokuk szerint. Ebben a dol-
gozatban nemlinearis differencidlegyenletekkel foglalkozunk, amelyek rendelkeznek
olyan valtozéval, melyre igaz, hogy derivaltja nem irhaté fel a tobbi valtozd értékének és
egy konstansnak a linearis kombinacidjaként. Egy egyszerli esetben ez lehet egy valtozo,
amely derivaltja két valtozo szorzataval aranyos. Ilyen példaul az alabbi differencidlegyen-

letrendszer:
T=2x-y
y=1+ux

A fizikdban szdmos helyen taldlkozhatunk nemlinedris rendszerekkel: ilyenek példaul a
Navier-Stokes-egyenletek!, amik a folyadék-dinamika térvényeit irjak le, de ilyen a Lorenz-
rendszer is, amely az atmoszférikus konvekciot hivatott modellezni.

& =o0(y—x)
Lorenz rendszer = ¢ gy =xz(p — 2) — y
Z=uxy— Bz

Utébbi rendszer igen hiressé valt egy kiilonlegesebb tulajdonsiga révén: bizonyos pa-
raméterek? és kezdeti feltételek mellett kaotikus viselkedést mutat. Erdekes, hogy bér
igen szélesen vizsgalt és ismert jelenség, a kdosznak nincs igazan egységes definicidja; leg-
tobbszor csak dgy definialjak, mint olyan nemlinedris dinamikus rendszerek, melyekre az
alabbi tulajdonsagok teljesiilnek: topoldgiailag tranzitiv, rendelkezik pontok siirti halma-
zéval, melyek periodikus palyakat alkotnak, illetve érzékeny a kezdeti feltételekre (utébbi
pillangé-effektusként is ismert). Fontos kiemelni, hogy a kozhiedelemmel ellentétben ezek
teljességgel determinisztikus rendszerek, és nem jelenik meg benniik semmilyen sztochasz-
tikus elem.

A kaotikus rendszereknek egy fontos tulajdonsiaga az an. Ljapunv-ezponens (A), amely
jellemzi az egymadshoz infinitezimalisan kozeli kezdeti pontokbdl indulé trajektoridk di-
vergencidjat. Ennek reciprokédt nevezziik Ljapunov-idének, aminek jelentésége ebben a
kontextusban az, hogy egy indikatora annak, hogy milyen gyorsan divergalnak a trajekté-

Legy dimenzi6 esetén van, hogy egy lineéris rendszerre lehet redukalni azokat, azonban tébb dimenziéban
linearitdsukat tekintve irreducibilisek
2példa kaotikus viselkedést generalé paraméterekre: o = 10, p = 28, 8 = %



ridk, igy mankoként szolgal majd ahhoz, hogy milyen elérejelzési horizont mellett milyen
eredményeket varhatunk.

Ft<1'0 + 6) — Ft<$0) ~ € - 6/\t

tLjapunov =

1.1.1. Az attraktor

Attraktor alatt a fazistér azon részhalmazat értjitk, amely felé egy bizonyos vonzasi kor-
nyezetbdl kiindulva a dinamikus rendszer aszimptotikusan kozelit az idé haladtaval. Az
attraktort ugy definidljuk, mint a legkisebb egységet, amely nem bonthatd fel két vagy
tobb kiilonallé vonzasi tartomannyal rendelkez6 attraktorra. Ez a megszoritas sziikséges,
mivel egy dinamikus rendszer tobb attraktort is tartalmazhat, mindegyik sajat vonzasi
tartoméannyal.



2. fejezet

Elbrejelzés parcialis
megfigyelésekbol

Parciédlis megfigyelés alatt azt értjilk, hogy a rendszervaltozdknak csak egy részét ismer-
jik. Ebbol az is kévetkezik, hogy csak ezek kozti szabalyszertiségeket tudjuk megismerni,
igy eldrejelezni is csak ezeket fogjuk tudni (egyéb adat vagy szabélyszerliség ismeretének
hidnydban). Ebben a dolgozatban egyvaltozds megfigyelésekkel fogunk foglalkozni.

2.1. Attraktor-rekonstrukcio és Takens tétele

Egy fontos tulajdonsaga a vizsgdlt rendszereknek, hogy minden valtozé fiigg a tobbitél
(azaz nem szeparalhaté a rendszer), igy csak akkor tudjuk akdrmely véaltozé értékét is
elorejelezni a kovetkezo idopillanatra, ha ismerjiik minden valtozé pontos értékét. Itt jon
segitségiinkre Takens tétele [19], mely kovetkezménye, hogy akarcsak egyetlen megfigyelt
valtozd esetén is rekonstrudlni tudjuk az attraktort topoldgiai izomorfizmus erejéig az

alabbi mdédon:
Tt

Tt—r
K;I‘akens — Ti_or

Lt—(E-1)T
ahol z; az egyik valtozo a t-edik idopillanatban, X, pedig a rekonstrudlt attraktor a ¢-
edik id6pillanatban. E jeloli a bedgyazasi dimenziét, 7 pedig az eltolas mértékét. A T
meghatarozasara az atlagos kolcsonos informéaciot hasznaljuk, E-t pedig Cao bedgyazési
algoritmuséval [3] kaphatjuk meg.



Lorenz '63 attraktor Takens rekonstrukcié

X Xt

(a) Lorenz attraktor (b) x szerinti Takens-bedgyazas

2.1. abra. A Lorenz rendszer x wvdltozdjanak Takens-bedgyazdsa.
Minden (x¢, ¢, 2¢) ponthoz az attraktoron (a) hozzarendeliink egy
(¢, x—r) pontot. Bar a keletkezett attraktor (b) az ereditdl eltérd
forméaval rendelkezik, jél latszik, hogy a karakterisztikus "pillangd
szarnyak" megmaradnak.

Ebben a dolgozatban a Lorenz-rendszer z viltozdjanak el6rejelzésével fogunk foglal-
kozni, ezt hasznaljuk Gsszehasonlitdsi alapként a kiillonb6z6 modellek elbirdlasakor. Ezt a
valasztast elsosorban a bizonyitott kaotikussaga miatt, illetve az irodalomban valé gyako-
risdga miatt hoztuk. Az alabbi dbra egy részletét mutatja a vizsgalt idésornak:

Lorenz x (részlet)

20 A

15 A

10 A

Lorenz x
o
1

_10_

_15 .

10 15 20 25 30
1d6 (s)

2.2. dbra. A Lorenz-rendszer x vdltozdjanak idbsora.



2.2. Kaotikus rendszerek elorejelzése

Kaotikus tulajdonsiagokat mutaté dinamikus rendszerek elérejelzésére tobb kiilonbo6zo
technika is elterjedt. K6zos vondsuk, hogy az ismeretlen differencidlegyenleteket préobaljak
kiillonbo6z6 nemlinedris fliggvényekkel kozeliteni, ily médon meghatarozva a derivaltakat,
amit az el6z6 allapothoz hozzdadva megkapjuk a kovetkezd allapotot.

vt& =0 (Xblt—Ab cee aXt—NAt)
Xt—f—At = Xt + vtl At

Az egyes megkozelitések abban térnek el, hogy a derivaltakat milyen fiiggvénnyel ko-
zelitik. Ezen modelleknek van egy fontos részhalmaza: az autdregressziv (AR) modellek.
Ezek kozos tulajdonsaga, hogy a derivaltat az elmilt elemek valamilyen linedris kombina-
vigjaval hatédrozzak meg:

N

ViX =0 (X, Xyonvr - Xiona) + 00 (X, X ppr > X vae) Xeine
=1

2.2.1. Next Generation Reservoir Computing (NG-RC) [7]

Jelenleg kaotikus rendszerek elérejelzésére az tn. kovetkezd generacids tarozo szamitas a
legjobb modell nagyon sok szempontb6l. A klasszikus Reservoir Computing (RC) [14] mo-
dellekkel matematikailag azonos, de szamitasi hatékonysagat tekintve hatékonyabb NG-
RC modellek minden derivaltat polinomokkal kézelitenek. Motivacidja az, hogy a valtozé-
ink alacsony fokszamu polinomjaival mar kell6en jol tudjuk kozeliteni a megtanulni kivant
derivaltakat:

k
Qlineéns @ Xt ® Xt s - D th(kfl)s

p
Y4 _
Qnemlineéris - |V®—| Qlineéris
Pmax

nernhnearls - @ nemhnearls

Qtotél = {1} @ Qlineéris @ Qnemlineéris

Y = Xt+At - X

—1
W Y Ototal (Ototal Ototal + aI)

ViX =W - Ogoran

ahol s, k és Ppax hiperparaméterek, X, a rendszer allapotvektorat jeloli egy adott ¢t ido-
pillanatban, W a stlymaétrix, @ a konkatenacié operatort jeloli, és végezetiil [®] jeldl egy
olyan operétoTt, mely egy kiilsé szorzast kovet&en Osszegytijti az egyedi polinomokat (a
fels6 haromszogét a keletkezett matrixnak) és egy vektorba helyezi ezeket. Hatékonysdga
abban rejlik, hogy ezeket az in. nemlinedris vonasokat (egynél nagyobb foku polinomokat)



elég a tanitas sordn egyszer legeneralni, majd ezekre - a lineédris vonasokkal konkatendalva
- linearisan ratanulni.

Ezek a modellek kiemelkedden jé pontossaggal képesek megtanulni az egyes attrakto-
rok dinamikajat, és tobb Ljapunov-idon keresztiil is szinte tokéletes elérejelzéseket képesek
szolgaltatni. Kivaléan alkalmazhatéak elorejelzési feladatokra, illetve attraktorok vizsga-
latara (pl.: fix pontok keresésére).

NG-RC elérejelzés (zajmentes jelbdl)

15 4

10 A

Lorenz x

_10 .

—-= Zajmentes jel
== NG-RC elbrejelzés

_15 4

Id6 (Ljapunov-id6)

2.3. abra. Az NG-RC modell elérejelzései a zajmentes Lorenz x
iddsorbol.

2.2.2. NG-RC-Chebyshev modell (NG-RC-Ch) [17]

Bar az NG-RC modell nemlinedris jellemz6it alkotd polinomok jol tudjak kozeliteni a
kivant derivaltakat, egy egészen egyszerii modositassal jelentésen csokkenteni tudjuk a
hasznalt polinomok fokét gy, hogy az elérejelzések pontossaga valtozatlan maradjon (vagy
megforditva: adott fokszdm mellett jobb eredményt adjon). Ennek t6bb elénye van, de
kiemelked6 az NG-RC algoritmusok rossz térkomplexitasa a polinomok fokara nézve. Ha
a rendszer allapotvektora n dimenziés, akkor a nemlinedris jellemzok térkomplexitasa az
alabbi médon alakul:

X eR"A Pmax > 1 — Qnemlineéris €R™

- (n'k'pma)()_n'k_l
n-k

Emiatt jelentés, hogy csokkenteni tudjuk a fokszam-igényét a modellnek. A gondolat az,
hogy minden monomidlist az épitett polinomunkban cseréljiink ki Csebisev-polinomokra,
amelyeknek az ortogondlis tulajdonsiagat hasznajuk ki. Tehat a nemlinearis jellemzokben
minden Qﬁneéris,i T 'Q{]inea',ris,j tagot megfeleltetﬁnk egy 1, (Qlineéris,i> Ty (Qlineéris,j>
tagnak, ahol T, (z) az a-adik foki Csebisev-T polinomot jeloli az = helyen.

Bar ezzel a modositassal novekszik az elorejelzési horizont, amin beliil magas pontossa-
got tudunk elérni, mind az NG-RC-nek, mind az NG-RC-Ch modellnek van egy gyengéje:



nehezen kiizdenek meg zajos idésorokkal. Minimdlis zajt tolerdlni tudnak a Tikhonov-
regularizacié « paraméterének novelésével, azonban a zaj novekedtével (a jel-zaj ardny
csokkenésével) meglehetésen hamar elromlanak az elérejelzések.

NG-RC-Ch elérejelzés (zajmentes jelbdl)

15~ . r-
| n
10 A -\
| I \
i\
. =N \ /\
N \ Vi /' \
E 0 - _— - /. -~
] \ . > <N
~ _5 \ II \‘ / \ ./ /
v !
~101 \ [ Wi \ ]
v/ \J \/]
—-= Zajmentes jel . N ‘
—1519 NG-RC-Ch elérejelzés \
0 1 2 3 4 5

Id6 (Ljapunov-idd)

2.4. abra. Az NG-RC-Ch modell elérejelzései a zajmentes Lorenz
x iddsorbol.

2.3. Elorejelzés zajos megfigyelésekbol

A valo életben elkeriilhetetlen, hogy a megfigyeléseink zajosak legyenek, mivel a legponto-
sabb mérémiiszer is hibazik, illetve a szamitdégépes szamabrazolas is diszkrét, tehat kvan-
talast kell alkalmaznunk. Ezek mind megnehezitik az elérejelzést, miutan nemcsak a dif-
ferencialegyenletrendszer megtanulasa valik bonyolultabbd, de a kiindulasi allapotot sem
ismerjiik pontosan.

A dolgozat soran ezt a zajt mesterségesen adjuk hozzé a Lorenz idésorhoz (igy additiv
zajt eredményezve). A zaj, amit hasznalunk fehér, a keletkez6 SNR 14,39 dB. A zaj mérté-
két agy valasztottuk meg, hogy az NG-RC-alapti modellek elorejelzésének pontossdgaban
mar latvanyos romlas legyen megfigyelheto.

A lenti abran (2.5) lathatjuk, hogy ez a csokkenés az SNR-ben milyen drasztikus
csokkenést jelent az elérejelzé képességében az NG-RC-alapii modelleknek. Bar az el6re-
jelzések az attraktor kornyékén maradnak, gyorsan eltérnek a valés adatsortol. Ebben a
dolgozatban ezt a keletkez6 pontatlansagot szeretnénk csokkenteni egy alternativ modellel.



Lorenz x

Lorenz x

NG-RC elbrejelzés

15 4

10 A
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(a) NG-RC predikcidk

NG-RC-Ch el6rejelzés

15 ~

10 A

—— Zajos jel
—-- Zajmentes jel
=== NG-RC-Ch elbrejelzés

Id6 (Ljapunov-id6)

(b) NG-RC-Ch predikcidk

2.5. abra. Zajos iddsorbol valé elérejelzés az NG-RC' és NG-RC-
Ch modellekkel. JOl lathatd, hogy bar az elérejelzés az attrakto-
ron marad (ez abbdl latszik, hogy alakjaban hasonld), az el6rejelzés
pontatlan (ez abbdl latszik, hogy 1 Ljapunov-idé utdn mar nagy
kiilonbségek vannak az el6rejelzett és a valés idsorok kozt).




3.

fejezet

Empirikus méda dekompozicié
(EMD)

Huang 1998-as publikicidjanak [9] lényege, hogy egy jelet tobb, ugynevezett alapvetd
modust fiiggvényre (IMF - Intrinsic Mode Function) és egy rezidudlra bont, melyek 6sszege
megegyezik az eredeti jellel. Az IMF-ektdl két dolgot varunk el:

I.
IT.

Minden két zérushelye kozt egyetlen extrémummal kell rendelkeznie.

A zérushelyek és az extrémumok szamanak kiilonbsége legfeljebb egy lehet.

Ez a felbontas segiti az el6rejelzést, mivel kiillonb6zé frekvencidji komponensekre bontja

azt.

3.1. Az EMD algoritmus

Legyen x(t) a jel, amit fel akarunk bontani. Ekkor az EMD algoritmus lépései a kovetkez8k:

1.

Vegyiik a lokalis extrémumait x(t)-nek, és ezek kozt harmadfoki spline-t illesztiink
(a minimumokra és maximumokra kiilon-kiilon), igy megkapva egy als6 és felsé bur-
kolét.

Jeloljiik az alsé és fels6 burkoldk atlagat mq(t)-vel.
Vonjuk ki az idésorbdl ezt az atlagot: hi(t) = x(t) — my(t).

Amennyiben hy(t) egy IMF (azaz teljesiti a fenti két feltételt), hq(t) alkotja az ered-
mény els6 komponensét - jelélje c;(t) = hi(t). Amennyiben hj(t) nem IMF, ugy
ismételjik az eddigi 1épéseket (1 - 3), ameddig egy IMF-t nem kapunk.

Vegyiik az eredeti z(t) idésornak és a kapott c;1(t) komponensnek a rezidudljét:
ri(t) = z(t) — er(t)

Helyettesitsiik x(t)-t r1(t)-vel, és ismételjiik a kordbbi lépéseket (1 - 6), amig r(t)
nem monoton fiiggvény.

Az algoritmus futdsa utén teljesiil, hogy az eredeti jelet n komponensre és egy 7, (t)

rezidudlra bontottuk fel, amelyek szuperpozicidéja megegyezik az eredeti jellel.

n

z(t) = ro(t) + Z ci(t)

Az EMD kival6 eszkoz lehet komplex, nemlinedris, akar kaotikus jelek felbontédsara,

mivel ezek az IMF-ek sokszor jobban elérejelezhetéek, mint az eredeti jel.



3.2. Egyiittes Empirikus Médit Dekompozicié (EEMD) [22]

Az EMD nagy sikert aratott, és széles korben alkalmazték, azonban tobb hidnyossaggal is
rendlekezik, koztiik azzal, hogy az egyes komponensek spektrumai keverednek, azaz nem
szeparalodnak el a frekvencia-tartoméanyok. Ez szadmunkra elonytelen, mivel igy nehezebb
elérejelezni. Ezt a gyengeséget hivatott az EEMD (Ensemble Empirical Mode Decompo-
sition) orvosolni, amely minden lokélis extrémum keresés elétt fehér zajt ad a jelhez, majd
igy bontja fel és kapja meg az IMF-eket és a rezidudlt. Az egész algoritmust tobbszor (dlta-
laban tobb szazszor, ezerszer) megismétli (mindig més zajjal), majd az eredményiil kapott
IMF-eket atlagolja, igy megkapva a végleges felbontast. Erre azért van sziikség, mert az
eredeti EMD algoritmus érzékeny a mintavételi frekvenciara, illetve sokszor nem kiiloniil-
nek jol el a kiilonboz6 frekvencidji tagok a kiilonb6z6 komponenseken (azaz keverednek a
komponensek spektrumai).
Modositasok az EMD algoritmushoz képest:

o Beszirjuk az 1-es pont elé az alabbi 1épést: x(t) := x(t) + n(t), ahol n(t) a generalt
zaj.

o Az egész algoritmust elvégezziik M-szer, igy M - N szamu komponenst kapva, majd
komponensenként atlagolunk:

1 M
ci(t) = 57 > cijt),
j=1

ahol ¢; ;(t) a j-edik futtatds altald eredményezett i-edik komponenst jeloli.

Az EEMD altal eredményil adott IMF komponensek elérejelezhetésége jobb, mivel
az eredeti zaj jobban elkiiloniil a legmagasabb frekvencidju komponensekre, igy a tébbin
szignifikdnsan kisebb lesz a hatéasa.

3.3. Teljes EEMD (CEEMD) [23]

Az EEMD jél megoldja a spektrumok Osszekeveredésének problémdjit, azonban teremt
egy djat: az eredményiil kapott komponensekben az atlagolas utan is marad némi zaj. Ez
jellemz&en nem tul nagy, ha M (az algoritmus futdsa sordn generalt teljes dekompoziciok
szdma) elég nagy, azonban szeretnénk M-et minimalizalni annak érdekében, hogy minél
kevesebb iteracidoban, minél gyorsabban le tudjuk futtatni az algoritmust. Itt jon a képbe a
CEEMD (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition) [23], amely csupdn annyit
modosit az EEMD algoritmuson, hogy minden altalunk hozzaadott zajhoz veszi annak
ellentettjét, és azzal is elvégzi a felbontast, hogy ezek a hozzdadott zajok az atlagolds
soran paronként kiejtsék egymast, igy tisztabb komponenseket kapunk a végén.

3.4. Adaptiv zajos CEEMD (CEEMDAN) [20]

Egy tjabb feljesztés a dekompozicids technikdn az un. adaptiv zajos CEEMD (CEEMD
ti, ha nem kiilon-kiilon, fiiggetleniil futtatunk sok EEMD-t, hanem el0szor sok, paronként
ellentétes zajt adunk a jelhez, majd ezeknek mind megkeressiik az elsé IMF komponensét
(csaktgy, mint a CEEMD esetében). Most azonban nem csak a legelején adjuk hozza a
zajt (az eredeti jelhez), hanem minden egyes 1épésnél vessziik a reziduéljat, és szuper-
ponaljuk egy 1j fehér zajjal. Ennek eredménye, hogy még jobban elkiiloniilnek az egyes
komponensek spektrumai.
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3.5. Tovéabbfejlesztett CEEMDAN (ICEEMDAN) [6]

Bar a CEEMDAN algoritmus lényegesen kevesebb rezidualt allit el6, mint a sima CEEMD,
és széles korben is alkalmazzak, akad par aspektus, amiben lehet rajta javitani: marad a
komponensekben egy kis zaj (az eredeti jelbdl), illetve a fontosabb komponensek (amik
analizishez, vagy elérejelzéshez lennének hasznalva) kés6bb jelennek csak meg, és az els6
par komponens sokszor zajos és nem relevans a predikcié szempontjabél. Ezeket a problé-
mékat hivatott a tovdbbfejlesztett CEEMDAN (Improved CEEMDAN) [6] megoldani tgy,
hogy az egyes reziduadlokhoz hozzaadott zajt folyamatosan csokkenti, igy jaztalanitva az
ered6 komponenseket, és szeparalva még jobban a komponensek spektrumait.

Ebben a dolgozatban az ICEEMDAN algoritmust fogjuk alkalmazni annak érdekében,
hogy minél jobban szepardlt komponenseket kapjunk, és minél kénnyebb dolga legyen az
elérejelzé modellnek. Alapvetden elmondhatd, hogy minél szitkebb spektrumi komponenst
kell el6rejelezni, annal konnyebb dolgunk van (széls6séges esetben egy egyszerii szinuszoi-
dot kapunk).
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Példa az EMD, EEMD és ICEEMDAN algoritmusok 6sszehasonlitdsara
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3.1. &bra. Az EMD, EEMD és ICEEMDAN algoritmusok dsszeha-
sonlitdsa eqy eqyszerd iddsoron. Az idésort a kovetkezdképpen kap-
tuk meg: z(t) = sin 10t 40, 2t + (), ahol €(t) ~ N'(0;0, 2%). Minden
technikaval 1-1 masodpercnyi felbontast latunk. Az egyes kompo-
nensek jobb lathatdsaga érdekében a skalazéds valtozik a komponen-
sek kozott! Erdemes megfigyelni az EMD szinuszos komponensé-
nek amplitidévaltozasat (ami részben a véghatas kovetkezménye),
illetve zajossagat. Fzzel szemben a masik ketton véghatast nem ta-
pasztalunk, a szinusz egyenletes amplitiidoval rendelkezik, azonban
az EEMD eggyel tobb komponenst eredményezett (mivel a linedris
részt kettébontotta). Az dbran szintén jol latszik az tn. véghatds
(az EMD felbontés elején).

12



ICEEMDAN dekompozicié

3.2. dbra. Az ICEEMDAN dekompozicio eredménye a teljes zajos
Lorenz-x iddsoron. JOl latszik, hogy egyre alacsonyabb frekvenciaju
komponensekre bont, illetve hogy elég jél szepardlédnak a spektru-
mok.
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4. fejezet

Radialis Bazisfiiggvény Halézatok

4.1. Radiilis Bazisfiiggvény Hal6zat (RBFN)

Ahhoz, hogy az egyes komponenseket elérejelezziik, mindegyiknek fel kell térképezniink
az attraktorat. Ilyen nemlineéris attraktorok elérejelzésére széles korben elterjedt [4] [8] a
radidlis bazisfiiggvény halézaton alapuld elérejelzés.

Az eredetileg numerikus interpolaciés technikénak szant radidlis bazisfiiggvény halo-
zaton [1] alapul6 RBF-N (Radial Basis Function Network) modell [16] az egyes derivéaltakat
RBF-interpolaciéval kozeliti, azaz minden derivalt egy-egy linearis kombinacidja lesz az
aktudlis rendszerallapot X, és tobb kozéppont {C;,C,,...,C, } Gauss-kernel szerint vett
tavolsdganak.

n 2

1 X, — Cylis

\V4 - E _ =t =FllZ
+ X wo + 2 Wy, €Xp ( 20%

4.1.1. K-Means klaszterezd algoritmus [13]

A kozéppontokat sokféleképpen kivilaszthatjuk, azonban sokszor a legcélszeriibb klasz-
terezni annak érdekében, hogy minél kevesebb kozépponttal (klaszterrel) az eredeti teret
jol lefedve csoportosithassuk. A valasztasunk a K-Means [13] médszerre esett, miutan ez
egy olyan klaszterezési algoritmus, amely az egyes klasztereken beliili pontok és a hozza-
juk tartozé (legkozelebbi) klaszter kozéppontjanak euklideszi tavolsdgdnak négyzetét mi-
nimalizalja. Legyen z,x,,...,x, a klaszterezni kivant adathalmaz, ezeket klaszterezziik
S1,92, ..., halmazokba. Ekkor az alabbi Osszefiiggések szerint optimalizal a K-Means:

k
Soptimélis = argminz Z ||§ — HZHQ
S i=lzes;

S:{Sl,SQ,...,Sk}
Vi£je(l,2,..,K]:8NS; =0
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4.2. Autoregressziv RBFN (RBF-AR) [12]

Az egyszerit RBFN hélézatoknak egy tovabbgondolt valtozata az tin. RBF-AR vagy AR-
RBF (Autoregressive RBFN), amely nem csupén a kozéppontoktdl valé Gauss-tavolsig

c s 2

AR-modellt, és ezeknek az elorejelzéseit sulyozzuk az adott kézépponttdl vald tavolsdggal.

ViX=do+> 60X, ;11

i=1
n 2
_ 1 X — Cll3
@y = Wo0 + kz::lwo,/c exp ( 952

n 2
|1X: = Cillz
?i =W; o+ ];:1 W; i, €XP (— 2013

Itt az autéregressziv elorejelzések visszatekintési ablakdnak méretét m jeldli, x pedig
4 |8
5/ |15 )

Ha intuitivan szeretnénk megmagyarazni, hogy mit csinal a modelliink, akkor azt
mondhatjuk, hogy minden kézépponthoz megtanul egy AR-folyamatot, amik elérejelzésé-
nek linedris kombindciéjat veszi. Ezen linearis kombinacié egyiitthatoéit az egyes kdzéppon-
toktdl valé tavolsdg hatdrozza meg (minél kozelebb vagyunk a ponthoz, annal domindnsabb
lesz a hatasa).

. . (s (s 2
a vektorok komponensenként valé szorzasat reprezentilja (azaz LJ ®

4.3. Fuzzy RBF-AR (FRBF-AR) [10]

Fuzzy logikdban az igazsdgértékek a [0;1] tartoményban akarmilyen valds értéket felve-
hetnek (0 a hamis, 1 az igaz allitast jeloli). A konjukci6 és diszjunkcié miiveleteknek egy
lehetséges fuzzy megfeleldje a szorzas és Osszeadas miiveletek. Ennek ismeretében alakitsuk
at az RBF-AR modellt a kévetkezéképpen:

1. Legyen ¢, annak az igazsagértéke, hogy az attraktorban kozel vagyunk a Cj, ponthoz.

2. Vegyiik ezeknek az allitasoknak a konjukcidit (jelélje v;) oly médon, hogy minden
eredd 4llitas r korabbi allitds konjukci6jabdl dlljon. Ezt kifejezhetjiik tgy, hogy v; =

II ¥, ahol K; jeloli az j-edik konjukcidt képezd allitdsok indexeinek halmazat
kGKj

(|K;| = ). Nevezziik ezeket a konjukcidkat jellemzSknek.

3. Minden jellemz&hoz rendeljink egy AR-modellt (egyiitthatékat), és stlyozzuk ezek
el6rejelzéseit aszerint, hogy melyik jellemz6 (konjukcid) teljesiil. Ez a stlyozott el6-
rejelzés lesz az elérejelzéstink.

Ezekkel a modositasokkal az aldbbi modellt kapjuk eredményriil:
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ViX = ¢o + ZQZ * Xy i1
i1

n
by = Wop + D Wo V]

j=1
n
b, = wig+ D wi v
j=1
vj = H o
kEKj
_ 1X, — Cili3
¢k = exp ( 20_]3

Fontos megjegyezni, hogy ennél a modellnél klaszterezéssel kapjuk meg a kezdeti ko-
zéppontokat, azonban ezek (a o szérdasokkal egyiitt) tanulhaté paraméterek. Ez a korabbi
modelleknél is lehet igy, azonban az FRBF-AR modellek ezek tanulasa nélkiil jelentGsen
rosszabbul extrapoldl (mig a tobbinél nem ilyen latvanyos ez a csokkenés az elérejelzd
képességben).
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5. fejezet

Az ICEEMDAN-FRBF-AR modell

Ezen dolgozatban javasolt modell a zajos, kaotikus parcidlis megfigyelésekbdl vald elore-
jelzésre az ICEEMDAN-FRBF-AR modell, amely az alabbi struktiraval rendelkezik:

[ Zajos jel }

Zajcsokkentés

Tanulés és elorejelzés

[ Elérejelzett jel }

5.1. Abra. ICEEMDAN-FRBF-AR modell magas szinti; dbrdja

5.1. Zajcsokkentés

Miutan az ICEEMDAN altal eredményezett IMF komponensek spektrumai jol elkiiloniil-
nek, és a megfigyelési zajunk frekvencidja igen magas, a legmagasabb frekvencidju kom-
ponenseken "kigyilik" a zaj, azaz ezeket elhagyva tisztabb jelet kaphatunk. Az elhagyha-
t6 komponensek szdma egy hiperparaméter, azonban tapasztalataink (5.1) azt mutatjak,
hogy 1-2-nél t6bb komponens elhagyasaval sok informaciot vesztiink a jelrdl. Itt is segit-
ségiinkre van, hogy mesterségesen adtuk a tiszta jelhez a zajt, miutdn igy pontosan ki
tudjuk szdmolni az SNR-t (Signal-to-Noise ratio) - valés adatsorok esetén ezt csak koze-
liteni lehet. Erre a kozelitésre j6 megoldés lehet az RC (vagy akiar NG-RC) modellekkel
valé interpolécié [5].
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Zajos jel

ICEEMDAN

S ] [

> IMF, > IMF;
N N

S

S

[Zajcsékkentett jel}

5.2. abra. Zajcsokkentés 2 IMF komponens elhagyasa esetén.

Elhagyott IMF-ek szdma | SNR (dB) | R?
0 14,39 0,964
1 14,398 0,964
2 14,892 | 0,968
3 7588 | 0,829

5.1. tadblazat. Jel-zaj ardny a zajcsokkentés eldtt és utin. Az SNR
mellett feltiintettiik az R?-et, ami a determinisztikussigi egyiittha-

t6t jeloli.

5.2. Tanulas és elorejelzés

A kulesgondolat a modellben az, hogy a zajos, nemlinearis jelet bontsuk fel az ICEEMDAN
segitségével tObb, egyszerilibb jelre, amelyeket kiilon-kiilon egyszeriibb elérejelezni. Ezeket
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ZajcsOkkentés
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5.3. dbra. A zajcsdkkentett jel részlete. JOl latszik, hogy bar a ma-
gas frekvencidju zajokat jol levagja, és az SNR-t javitja, a zajcsok-
kentés a magasfrekvenciaju IMF-ek elhagydsa az eredeti jelet is tor-
zitja, igy ezekkel a tanuld algoritmusnak kell megkiizdenie.

egy RBF-N modellel kozelitjiik [16], majd az el8rejelzett IMF-eket 6sszeadjuk, megkapva
a végleges elOrejelzést.

A felbontott IMF-eket Takens-bedgyazassal bedgyazunk egy magasabb dimenzidja
térbe, igy megkapva minden IMF-hez a sajat fazis-terét és benne attraktorat.

Az IMF-ekre val6 dekompozicionak az is nagy elénye, hogy amennyiben vannak olyan
IMF-ek, amelyeket nehezen tudunk megtanulni, és esetleg az elérejelzés csak egy oszcillald
szinuszoid lesz, vagy akar bedll egy konstans értékre, akkor is a tobbi IMF &ltal nyujtott
elorejelzés elég jo kozelitése lehet az eredetinek. Emiatt az elorejelzések stabilitasa lénye-
gesen jobb lesz, mint a konkurens modelleké (NG-RC, NG-RC-Ch). Ennek hatterében az
all, hogy mig teljes részletességében nehéz elérejelezni a jelet, addig csak egyes részeit a
spektrumnak kell6 pontossidggal kozeliteni tudjuk. Itt tobbek kozott szerepet a visszate-
kintési ablak mérete, illetve a modell paramétereinek szdma - minél magasabb frekvenciaju
komponenst akarunk elorejelezni, annal komplexebb modellre van sziikségiink, és magas F
és kis 7 paraméterekkel valé bedgyazasra. A gyakorlatbanazt tapasztaljuk, hogy a magas
frekvenciaju IMF-ek elérejelzése hamarabb eltér a valéstol, mint az alacsonyabbaké, ami
intuitiv is, mivel minden "részlete" a jelnek, illetve a megmaradt zaj egy jo része a magas
frekvencidkban lesz fellelhetd.

Osszességében elmondhatjuk, hogy még ha a magas frekvenciaju IMF-ek altal szol-
galtatott részletességet el is vesztjik az elérejelzési ablak ndévelése soran, a maradék IMF
egy kell6en jo6 képet ad ahhoz, hogy Gsszességében még elég pontos elérejelzést kapjunk a
modelltol.
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[Zajcsékkentett jel}

NG-RC kiterjesztés

ICEEMDAN

e

Kiterjesztés levagasa | | Kiterjesztés levagasa | | Kiterjesztés levagasa Kiterjesztés levagasa
Takens-bedgyazas Takens-bedgyazas Takens-bedgyazas Takens-beagyazas
F-RBF-AR F-RBF-AR F-RBF-AR F-RBF-AR

[ Elérejelzés }

5.4. dbra. Az eldrejelz6 modell magas szintd abrdja.

5.2.1. Az F-RBF-AR modell Takens-beagyazas mellett

Amennyiben F-RBF-AR modellel szeretnénk eldrejelezni egy egydimenzids valtozot, az
alabbi médon kell médositani a korabbi felirast:
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ahol K; azon indexek halmaza, amelyek a j-edik jellemz&t alkotjak.

A legfontosabb kiilénbség, hogy nem a teljes gradienst kozelitjiikk, hanem csak egy egy-
dimenziés derivaltat, mivel a Takens-bedgyazas kdvetkeztében az els6 komponens értéke,
és az idGsor eltoltjai meghatirozzak a tobbi komponenst.

5.2.2. Intuicié tobbféleképpen

Amennyiben intuiciét szeretnénk nyerni, fogalmazhatunk gy, hogy az F-RBF-AR elhelyez
a tanulandé attraktorba pontokat (ezek lesznek az RBF kozéppontok), amiknek konjuk-
ci6ihoz (azaz azokhoz a pontokhoz, amik az adott jellemz&t alkoté kozéppontokhoz kozel
vannak) asszocial egy el6rejelzé (AR) folyamatot. Eldrejelzéskor az a tanult AR folya-
mat fog domindlni, ami a legrelevinsabb a rendszer aktualis allapotdban - azaz amelyik
metszetbe (konjukciéba) a leginkdbb besorolhaté a rendszerdllapot t idépillanatban.

Amennyiben a rendszer dllapotvektorat Takens-bedgyazassal kapjuk meg (mint aho-
gyan az ICEEMDAN-F-RBF-AR modellnél is), felmeriil egy alternativ magyarazata an-
nak, hogy hogyan is tanul a modelliink: miutan minden egyes pont az idGsor utols6é par
(E) id6pontjabdl all (7 eltolassal), gondolhatunk ezekre a pontokra gy, mint az idGsor vé-
gének lenyomatara, amiket a klaszterezés soran homogén halmazokba sorolunk, amiknek
a folytatdsa nagyon hasonld, és jél kozelithetd egy AR folyamattal. Elérejelzésnél meg-
nézzik, hogy melyik ilyen homogén csoporthoz mennyire hasonlit (RBF tavolsig), majd
ezzel silyozzuk az egyes homogén csoportokhoz tartozd folytatdst. Az 5.5 dbran lathaté
példaban, ahol k = 5 klaszterbe soroltunk egy IMF-nek a Takens-bedgyazott idésorat. Jel-
lemzG6en joval tobb klaszterbe sorolndnk a pontokat, azonban gyorsan kovethetetlen lenne
az abra, igy az atlathatésag érdekében limitaltuk az RBF kozéppontok szamét. Itt nem
tintettik fel a jellemzoket, csupan a kozéppontokat, azonban a jellemzdk az ezektdl vett
tavolsdgok szorzatai.
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IMF, RBF k6zéppontjai k =5 esetén

° /'/‘\'\. /’\’\ RN
R N p 5\ ““ u..
7 '\ ,’ ~\““‘ '...
4 A — —.f\ ’( - e,
/ \ ,' . ,'. A 7/ “NN
: \ o \ » \t KX
2 - 4 \ % 8 & \ Re
/ \ ’ N\ N 7 KX C
N\ \ Ny - — G
N \ £ Y
LL z 0 ‘
E 0 T N — C2
- o" 'I \ ..' \ / \ .
‘e, R \ :' ‘\ / . /’ ....... C3
_2 — ‘o, Rd \ o . / \\ *
e \ \ / v G
== :"'t ‘\': V \\ '/
..". “““ \ 7’ (' . — C5
_4 N hORNS \\ /7 .\. /‘ S
N / N
N 7/
—6 - N
1 1 1 1 1 1 1 1 1
A A A A A A < < X
/% //\ /b /<’) /b‘ /O) /’1, /'\'
X X X X X X X X
Id6

5.5. abra. A bedgyazott IMFs iddsor klasztereinek értelmezése 5
klaszter esetén. JoOl latszik, hogy mennyire eltérnek egymastoél, igy
minimalizalva a multikolinearitast a tanulds soran. Bar jellemz6en
30-300 RBF-el szoktunk kozeliteni, az atlathatosag végett 5 kozép-
pontot szemléltetiink.

5.2.3. NG-RC kiterjesztés

Miutéan korabban lattuk, hogy az NG-RC-alapti modellek révid tavon jé pontossiggal tud-
nak elérejelezni, még az ICEEMDAN felbontéas el6tt egy NG-RC el6rejelzéssel "ki tudjuk
terjeszteni" a jelet elre és hatra (1-1 Ljapunov-idére). Ez azért fontos, mert igy minima-
lizalni tudjuk az Un. véghatas-effektusat az ICEEMDAN-nak.

Véghatas alatt azt értjilk, amikor az IMF komponensek eleje és vége méas tulajdon-
sadgokkal bir, mint a koztes rész (pl.: hirtelen csokken a frekvencia a végekhez kozel érve).
Ez a hatéds jol lathaté a 3.1 dbran, ahol az EMD felbontas elejét az eredeti idésor elején
kezdtiik. Lathatd, hogy vannak komponensek, amik mas viselkedést mutatnak az elsé par
tized méasodpercben, mint kés6bb. Ez az el6rejelzésre igen erds hatassal van, mivel mi
az egyes komponensek végét szeretnénk folytatni elorejelzéskor, igy kritikus, hogy ezen
komponensek ne valtozzanak meg a végeiken.

Miutédn az ICEEMDAN dekompoziciét elvégeztiik, nincs mar t6bbé sziikségiink a
kiterjesztésekre, igy egyszeriien levagjuk Oket (igy az eredeti idésor komponensei maradnak
csak, viszont véghatds nélkil).

5.2.4. Hiperparaméterek és megvalasztasuk

A modell tobb hiperparaméterrel is rendelkezik, amelyeket heurisztikus mddon, illetve
kiilénb6z6 hiperparamtér-optimalizalé algoritmussal is optimalizalhatunk (pl.: bayesi mo-
dellek, racs keresés, stb.), ezeket taglaljuk roviden a kovetkez&kben.
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5.2.4.1. Zajcsokkentéskor elhagyott IMF-ek szama

A zajcsokkentés soran az ICEEMDAN altal adott IMF-ek koziil a legnagyobb frekvencia-
juakat elhagyjuk, igy redukalva a zajt, azonban felmeriil a kérdés, hogy mennyit is hagy-
junk el? Természetesen a jel-zaj ardanyt akarjuk maximalizalni, de honnan tudjuk, hogy
az mennyi? A jel-zaj ardny becslésére tobb heurisztika is 1étezik [2] [5], azonban a vizsgalt
esetben (miutédn a zajt mi adtuk a vizsgalt idésorhoz) pontosan meg is tudjuk valaszolni
a kérdést. A vizsgdlt esetben az eredmények 5.1 igazoljak, hogy egy par IMF elhagyasa
(esetiinkben pontosan 2) esetén maximalizaljuk a jel-zaj aranyt. Altalanossdgban elmond-
haté, hogy amennyiben az eredeti jel magasfrekvencids IMF-jeinek kicsi a jelteljesitménye,
ott ezen IMF-ek elhagyasa kis torzitast okoz (ugyanakkor nagy zajcsokkenést).

5.2.4.2. RBF kozéppontok szama

A kozéppontok szamédnak megvalasztdsa szorosan Osszeflige a kézéppontokhoz tartozé su-
gar nagysagaval. Osszességében elmondhaté, hogy minél komplexebb a jel, annal rész-
letesebben akarjuk feltérképezni az attraktort, azaz anndal tobb kozéppontot szeretnénk
(K-Means k paraméter). Egyszeri(ibb jelek esetén elegendd péar tucat kézéppont, azonban
ez tobb szézig is felmehet egy komplex jel esetén. Fontos, hogy mindig a legkevesebb ko-
zéppontot szeretnénk, amivel még jol tudunk koézeliteni, hogy a modelliink minél jobban
tudjon extrapoldlni, minimalizalva a tulilleszkedés kockazatat.

5.2.4.3. Visszatekintési ablak az AR folyamatoknal (m)

Az m megvalasztasihoz nehéz j6 mankdt adni. A mi modelliinkben tanitas kézben megfe-
leltettiik az attraktor bedgyazasi dimenzidjanak (m = E), azonban ez csak egy heurisztika,
és tovabbi hiperparaméter-optimalizacié mindenképpen sziikséges optimalis értékek eléré-
séhez.
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6. fejezet

Eredmények

6.1. A vizsgalt adathalmaz

A modellt a Lorenz rendszer z valtozdjanak elOrejelzésén teszteljilk, amihez fehér zajt ad-
tunk (a kezdeti SNR 14,39dB). A mintavételi frekvencia 20Hz (azaz At = 0,05s), az egész
adatsor 200s hosszi, aminek els6 194,5 mésodpercén tanitjuk, az utolsé 5,5 mésodpercen
(5 Ljapunov-idén) teszteljitk (1 Ljapunov-idé = 1,104 mésodperc). A Lorenz rendszer ki-
integréldsa soran az els6 20 mésodpercet levagtuk (igy 200s marad), hogy adjunk idét a
rendszernek arra, hogy az attraktorra keriljon.

6.2. Elorejelzések pontossagainak szamszeriisitése

6.2.1. Determinacios egyiitthatd

Id6sorok elorejelzéseinél egy bevett mutatd a determinacios egytitthatd, amire sokszor csak
R2-ként hivatkoznak. Ertéke | — oo; 1] tartomanyba esik, ahol 1 a tokéletes egyezés (azaz
minél nagyobb az érték, anndl jobb).

Rz_l_Z?:ﬂJi—@i
DY — Y
1 n
y:E;yl

A megfigyelt (valés) adatokat y, mig az eldrejelzetteket § jeloli.

6.2.2. Atlagos Arkusztangens Abszolut Szézalékos Hiba (MAAPE) [11]

Egy ujabb széles korben alkalmazott metrika (noha taldn kissé kevésbé ismert) az tn.
MAAPE (Mean Arctangent Absolute Percentage Error), ami az elterjedtebb MAPE (&t-
lagos abszolut szazalékos hiba) egy tovabbgondolt valtozata. Alkalmazasinak elénye, hogy
a 0-kozeli értékekre nem add kiugréan magas hibékat [11]. Ertéke a [0; 00| tartoményba
esik, minél kisebb, annal jobb az el6rejelzés.
<yi - @z>
arctan ( ———
Yi

n
MAAPE = 100

noa

Vi — Ui

Yi
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6.2.3. Normalizalt Gyok Atlagos Négyzetes Eltérés

Szintén széleskorben elterjedt mérték, ami a négyzetes hibanak egy valtozata, ami invarians
a szérasra, igy konnyebb Osszehasonlitani kiillonb6zé szérasu iddsorokat. Ertéke a [0; 00|
tartomanyba esik, minél kisebb, annél pontosabb az elérejelzés.

L0 (g — §i)
NRMSE:\ln 2
n 2-i=1Y;

6.3. Az ICEEMDAN-FRBF-AR modell elorejelzése

Osszesitett ICEEMDAN-FRBF-AR elérejelzés

15 4

10 A

Lorenz x
o
1

—-- Tiszta jel
_15 - Zajos jel N
= F|§rejelzés

0 1 2 3 4 5
Id6 (Ljapunov idében)

6.1. dbra. Az ICEEMDAN-FRBF-AR modell végleges elbrejelzése
(az IMF-ek eldrejelzéseinek osszege.

El6rejelzési horizont NG-RC NG-RC-Ch ICEEMDAN-FRBF-AR
(Ljapunov-idében) R? MAAPE | NRMSE | R? MAAPE | NRMSE R? MAAPE | NRMSE
110,946 | 58,4% 0,204 | 0,924 65% 0,237 0,365 66% 1,089
2| -1,462 | 824% 1,567 | -1,244 | 84.8% 1,532 | 0,636 | 60,8% 0,885
3| -1,034 78% 1,411 |-0,929 | 78, 7% 1,379 | 0,693 | 53,8% 0,835
41-0,931 | 78,3% 1,432 | -0.823 | 77,7% 1,392 | 0,614 | 57,3% 0,957
51-0,756 | 84,1% 1,386 | -0,994 | 85,4% 1,407 | 0,585 59% 1,09

6.2. Abra. Az eldrejelzések eredményeinek 6sszehasonlitdsa. A mu-
tatokat az elérejelzett id6sor és az eredeti (zajmentes) Lorenz x
kozott mértiik.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban attekintettitk a kdoszelmélet relevans fogalmait (1), megvizsgaltuk, hogy
parcidlis megfigyelések esetén hogyan alkalmazhatjuk a Takens-bedgyazast az attraktor
rekonstrukciéjahoz (2.1). Attekintettiik a szakirodalomban jelenleg fellelhetd legjobb mo-
delleket kaotikus rendszerek elérejelzésére (NG-RC 2.2.1, NG-RC-Ch 2.2.2). Konstataltuk,
hogy additiv zaj megjelenése esetén erGsen romlik ezen modellek elérejelz6 képessége.

Megvizsgaltuk a nemlinearis jelek felbontasdhoz hasznalt empirikus méda dekompo-
zicié algoritmusat, valamint véaltozatait (3), amely olyan egyszer(ibb jelekre bontotta az
idosorunkat, amiket kiilon-kiilén mar joval pontosabban elére tudunk jelezni.

Megismerkedtiink ezen komponensek predikci6jahoz hasznalt radidlis bazisfiiggvény
halézatokkal és varidnsaikkal (4), amelyek j6 stabilitdssal tudjdk ezeket a komponenseket
elorejelezni.

Bevezettiik az ICEEMDAN-FRBF-AR modellt, amely az ICEEMDAN algoritmus
segitségével el6szor csokkenti a jelen 1évo zajt, majd pedig szintén ezen algoritmust al-
kalmazva additiv komponensekre bontja a zajcsokkentett jelet. Ezeket a komponenseket
bedgyazzuk a Takens-beigyazas segitségével, majd elérejelezziik 6ket a fuzzy RBF-AR
modellel. Kihasznalva az ICEEMDAN azon tulajdonsagéit, hogy az ered6 komponensek
Osszege a jellel egyezik meg, az egyes komponensek elérejelzéseinek 6sszege lesz az eredeti
jel végleges elOrejelzése. A modelliinket a Lorenz-rendszer x valtozdjanak elOrejelzésével
értékeltiik ki (mesterségesen additiv zajt adva ahhoz), ami bizonyitottan kaotikus, igy
tokéletes arra, hogy ezen modellek 6sszehasonlitasiara hasznaljuk.

A modelliinkrdl elmondhatd, hogy eldrejelzései - bar révid-tdvon nem olyan pontosak,
mint az NG-RC-n alapul6 modelleké - hosszabb tavon (2-5 Ljapunov-idd) jelentésen jobb
pontossaggal rendelkeznek.

Mind a természetben, mind az ember altal alkotott kérnyezetben szamtalan nemline-
aris és kaotikus rendszerrel taldlkozhatunk, igy a javasolt modelliink alkalmazasai szerte-
agazbdak lehetnek (pl.: szivritmus analizise, pénziigyi id6sorok elérejelzése).

Tovabbi kutatas sziikséges e teriileten a hiperparaméterek megvalasztdsinak fino-
mitasahoz, valamint annak eldéntéséhez, hogy melyik RBF-kézéppontok keriiljenek egy
jellemzo6hoz a fuzzy RBF-AR modell jellemz6inek kialakitasakor.

Ezaton koszoném Armai Zsoltnak a dolgozathoz nytjtott szakmai segitségiiket.
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