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1. Uvod

Prognoziranje vremenskih serija povezuje se uz podrucja ekonometrije, meteorologije,
hidrometrije itd. U navedenim, ali i drugim podruc¢jima primjene prognoziranje budu¢-
nosti smanjuje neizvjesnost Sto omogucuje donosenje boljih odluka koje se oCituju u
povecéanju prihoda, vecoj razini sigurnosti ili sprjeCavanju katastrofe. Kako bi se do-
bila kvalitetna prognoza najprije je potrebno analizirati vremensku seriju od interesa i
opisati njezina statisticka svojstva ¢ime se dobiva dublji uvid u promatrani proces.

Za prognoziranje vremenske serije moguce je koristiti uvrijeZene klasi¢ne statis-
ticke metode (autoregresijski model, model pomicnih prosjeka, integrirani autoregre-
sijski model pomicnih prosjeka, eksponencijalno zagladivanje i model vektorske auto-
regresije), ali i metode strojnog ucenja (linearna regresija, slu¢ajne Sume i gradijentno
ojacana stabla). Rad opisuje i usporeduje tipi¢ne predstavnike oba pristupa.

Radni okvir Apache Spark namijenjen je za raspodijeljenu obradu podataka te nudi
knjiZnicu za strojno ucenje. Cilj rada je opisati 1 primijeniti knjiZnicu te ocijeniti prik-
ladnost radnog okvira za prognoziranje vremenskih serija od koraka pripreme podataka
do samog prognoziranja.

Nastavak rada organiziran je u sljedece cjeline. Poglavlje 2 bavi se opisom i anali-
zom vremenskih serija. Prognoziranje pomocu klasi¢nih statistickih metoda i metoda
strojnog ucenja objasnjeno je poglavljem 3. Radni okvir Apache Spark i njegova knjiz-
nica za strojno ucenje objasnjeni su poglavljem 4, dok poglavlje 5 opisuje ostvarenje
rjeSenja problema prognoziranja vremenskih serija u radnom okviru Apache Spark na
primjeru podataka o proizvodnji mlijeka. Poglavlje takoder usporeduje performanse

klasi¢nih statisti¢kih metoda s metodama strojnog ucenja.



2. Vremenska serija

2.1. Osnovne definicije

Skup slijedno generiranih opaZanja naziva se vremenskom serijom (Box et al., 2015).
Ovisno o tome jesu li opaZanja u vremenskoj seriji kontinuirana ili diskretna razlikuju
se kontinuirana 1 diskretna vremenska serija (Box et al., 2015), no opazanja ne mo-
raju biti iskljucivo broj¢ana, nego i simboli¢ke vrijednosti (slova i rijeci) kao Sto je i
pokazano u (Lin et al., 2003). Vremenska serija skalarnih opaZanja (npr. temperatura)
naziva se univarijatna vremenska serija, dok se vremenska serija s viSe vrsta opaZzanja
(npr. temperatura i vlaga) naziva multivarijatna vremenska serija. Ovisno vremenskom
razmaku slijednih opaZanja razlikuju se pravilna od nepravilne vremenske serije.

Primjeri vremenskih serija su senzorska ocitanja temperature zraka, seizmogram,
brzina otkucaja srca, cijene dionica itd. Vremenski razmak izmedu opaZanja je pro-
izvoljan 1 ovisi o procesu koji generira vremensku seriju pa tako vremenska serija
temperature zraka u vecini primjena ne zahtijeva jednaku ucestalost opazanja kao vre-
menska serije brzine otkucaja srca. Kod vremenskih serija s broj¢anim vrijednostima
vremenski razmak izmedu opazanja moguce je povecati agregacijom — npr. izracun
dnevnih prosjeka iz satnih podataka.

Iz navedenog je vidljivo da su vremenske serije prisutne u raznim podrucjima pri-
mjene zbog Cega su do danas razvijeni brojni postupci analize i prognoziranja vre-
menskih serija kako bi shvatili uzorke u njima te ih iskoristili za predvidanje buducih

vrijednosti.

2.2. Analiza vremenske serije

Inherentna znacajka vremenskih serija jest zavisnost susjednih opaZanja. Analiza vre-

menskih serija obuhvaca tehnike za analizu te ovisnosti. (Box et al., 2015)



2.2.1. Dekompozicija vremenske serije
Dekompozicija

Vremenska serija dekomponira se u Cetiri komponente: trend (73), sezonalnost (.S;),
cikli¢nost (Cy) i nasumicnost (/V;), sve gledano u trenutku . Moguca je aditivna (jed-

nadzba 2.1) i multiplikativna dekompozicija (jednadzba 2.2):

ye =T + S; + C + Ny 2.1
yy =Ty - Sy - Cy - Ny (2.2)

Aditivna dekompozicija koristi se kada komponente trenda, sezonalnosti i cikli¢-
nosti ne mijenjaju vrijednost ovisno o srednjoj vrijednosti vremenske serije. U slucaju
proporcionalne promjene navedenih komponenti u ovisnosti o srednjoj vrijednosti ko-

risti se multiplikativna dekompozicija. (Hyndman i Athanasopoulos, 2018)

Komponente vremenske serije

Komponenta trenda odnosi se na dugorocno kretanje vrijednosti vremenske serije, a
moze biti rastuca ili padajuca. Trend se moze odrediti pomocu pomicnog prosjeka.
Komponenta sezonalnosti odnosi se na promjene unutar vremenske serije koje se
dogadaju u pravilnim razmacima. Primjer sezonalnosti moZe biti dnevna sezonalnost
u vremenskoj seriji koja biljeZi broj automobila koji je proSao cestom u proteklom satu
radnoga dana. Vrlo je vjerojatna pojava guzve u jutarnjim i popodnevnim satima sva-
koga radnog dana. U toj vremenskoj seriji pojavili bi se pravilni dvadesetcetverosatni
razmaci izmedu maksimalnih jutarnjih, kao i popodnevnih vrijednosti. U podacima
moZe postojati 1 viSestruka sezonalnost (npr. satna i dnevna sezonalnost).
Komponenta cikli¢nosti sli¢na je sezonalnoj komponenti, ali za razliku od sezonal-
nosti, razmaci izmedu ekstrema vremenske serije ne moraju biti pravilni.
Komponentu nasumicnosti ¢ine nepredvidive promjene koje unose Sum u vremen-
sku seriju. Komponenta nasumicnosti moZe se izraCunati oduzimanjem, odnosno dije-

ljenjem vremenske serije s ostalim komponentama prema izrazima 2.1 1 2.2

Primjer 2.2.1. Na primjeru podataka (Australian Bureau of Meteorology, 2014) o mi-
nimalnim dnevnim temperaturama u gradu Melbourneu oditavanih od 1981. do 1991.
godine prikazane su komponente trenda, sezonalnosti 1 nasumicnosti. Kako se radi o

dnevnim oc€itanjima sezonalnost je postavljena na 365 dana. Na apscisi su prikazani



dani protekli nakon 1.1.1981., a ordinatne osi prikazuju minimalne temperature. Vid-
ljivi su jasni uzorci sezonalnosti te rastuci trend minimalne temperature u razdoblju
2300. do 2800. dana.
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Slika 2.1: Dekompozicija vremenske serije naivhom metodom

2.2.2. Stacionarnost vremenske serije

Stacionarnost vremenske serije moZe se objasniti pomocu stohasti¢nih procesa jer je
vremenska serija realizacija promatranog stohasticnog procesa. Stohasticki proces je
kolekcija slucajnih varijabli { X (¢) };er (Gabbiani i Cox, 2017). Statisticka svojstva
stohastiCkog procesa definiraju se pomocu statistiCkih svojstava sluajnih varijabli koje
ga Cine. Tako se definiraju srednja vrijednost stohasti¢kog procesa M (t) , varijanca
stohastickog procesa Var(t) i kovarijanca stohastickog procesa, u literaturi poznata

kao autokovarijanca C'ov(ty, t2).

M(t) = E[X (t)] (2.3)

Var(t) = Var(X(t)) (2.4)

Var(X(t)) = E[(X(t) = M(1))"] = E[X(t)"] = M(t)* (2.5
Cov(ty,ty) = Cov(X(t1), X(t2)) (2.6)
Cov(X(t1), X(t2)) = E[(X(t1) — M(t1)) - (X (t2) — M(22))] 2.7)
= E[X(t1) - X(t2)] — E[X(t1)] - E[X (t2)] (2.8)

Strogo stacionarni stohasti¢ni proces je proces Cija su statisticka svojstva (srednja

vrijednost, varijanca, kovarijanca izmedu y; i 34 1 dr.) nepromjenjiva u vremenu

4



(Verbeek, 2008). Zahtjev stroge stacionarnosti u praksi je vrlo tesko ispuniti, ¢ak i
raznim transformacijama vremenske serije. Zato se uvodi pojam slabe stacionarnosti
koja zahtijeva konstantnu srednju vrijednost 1 varijancu te kovarijacijsku funkciju koja
ovisi samo o razlici vremena (engl. lag) izmedu dva opazanja (Verbeek, 2008).

Stacionarnost vremenske serije vazna je jer se kod nestacionarne vremenske serije
statistiCka svojstva mijenjaju kroz vrijeme pa modeli prognoziranja nauce distribuciju
skupa za u€enje koja se razlikuje od distribucije buducih podataka. Nestacionarnost ne-
gativno utjece na performanse statistickih modela 1 modela strojnog ucenja. U praksi
je nestacionarnost podataka Cest problem koji se moZe ublaziti ponovnim u¢enjem mo-
dela za svaki novi podatak. Jedan primjer nestacionarne vremenske serije je slu¢ajno
gibanje (engl. random walk) u kojem je iducu vrijednost najtocnije predvidjeti s pret-
hodnom poznatom vrijednosti.

Slika 2.2 prikazuje nestacionarni stohasticki proces u Cetiri vremenska trenutka
(Cetiri slucajne varijable). Realizacija prikazanog stohastickog procesa jest vremenska
serija koja se dobiva uzorkovanjem vrijednosti prema razdiobi u trenutku ¢. Proces je

nestacionaran jer se srednja vrijednost i varijanca stohastickog procesa mijenjaju kroz

vrijeme.
40
20 | :
= 0f l
—20 |- i
—40 :
0 1 2 3
t

Slika 2.2: Prikaz statistickih svojstava stohastickog procesa Cija srednja vrijednost i varijanca

ovise o vremenu

Stacionarnost vremenske serije ispituje se statistickim testovima, a u nastavku su

objasnjena dva komplementarna pristupa tom problemu.



2.2.3. Prosireni Dickey-Fullerov test jedinicnog korijena

Dickey-Fullerov test jedini¢nog korijena testira vremensku seriju na postojanje jedi-
ni¢nog korijena. Tri su osnovne vrste testa: test jedinicnog korijena, test jedinicnog
korijena uz deterministicki trend te test jedini¢nog korijena uz deterministicki vremen-
ski trend.

ProSireni Dickey-Fullerov (engl. Augmented Dickey-Fuller test, ADF) test provodi
se na jednak nacin kao i osnovni Dickey-Fullerov test, ali u obzir uzima autoregresij-
ski model viSeg reda pa su u nastavku objasnjene dvije vrste Dickey-Fullerovog testa
prema (Verbeek, 2008).

Test jedini¢nog korijena uz deterministicki trend

Test jedinicnog korijena uz deterministicki trend kree od autoregresijskog modela

prvog reda:
Ye=0+0 -y 1+ e, (2.9)

gdje je 6 konstantni Clan regresijske jednadzbe, 6 koeficijent, a ¢; pogresku u trenutku
t. Clan jednadzbe 0 procjenjuje se (6) metodom najmanjih kvadrata (OLS). Testna

statistika dana je s:

D>

-1
se(f)

DF = , (2.10)

gdje se(é) oznacava standardnu pogresku postupka najmanjih kvadrata.

Nulta hipoteza testa tvrdi da u vremenskoj seriji postoji jedinicni korijen, tj. da je
serija nestacionarna, a alternativna hipoteza tvrdi da je vremenska serija stacionarna.
Iako nulta hipoteza testa implicira da je # = 11 = 0, u praksi se testira samo 6 = 1.

Testiranje se provodi usporedbom testne statistike i kritiCne vrijednosti. Ako je
testna statistika manja od kriticne vrijednosti nulta hipoteza se odbacuje. Za testiranje
nulte hipoteze koriste se kriti¢ne vrijednosti zadane u (Fuller, 2009).

Testiranje se moZe provesti 1 nad diferenciranom vremenskom serijom. Oduzima-

njem ;1 s obje strane u 2.9 dobiva se sljedeéi izraz:

Y — Y1 =0+ 0 - Y1 + €& — Y (2.11)
Ay =0+ (0—-1) - y1 + €, (2.12)

gdje Ay, oznaCava promjenu vrijednosti vremenske serije u trenutku ¢t. Ako nulta

hipoteza vrijedi, tj. # — 1 = 1 — 1 = 0, dobivamo izraz slucajnog kretanja s trendom

6



Cije je oCekivanje E[Ay,| = d:
Ayt =9 + €. (213)

U slucaju stacionarnosti vremenske serije, ¢lan J u 2.12 predstavlja srednju vri-
jednost vremenske serije. U slucaju postojanja jedinicnog korijena ¢lan o predstavlja
deterministicki trend u y; jer se svaka sljedeca vrijednost od prethodne razlikuje za
0 + ¢;. Problem nestacionarnosti vremenske serije zbog deterministickog trenda moze
se rijeSiti diferenciranjem vremenske serije ¢ime se dobiva stacionarna vremenska se-
rija s konstantnom srednjom vrijednosti i varijancom. Vremenska serija koja je nakon

diferenciranja stacionarna naziva se diferencijski-stacionarna.

Test jedini¢nog korijena uz deterministicki vremenski trend

Osim postojanja jedini¢nog korijena, nestacionarnost vremenske serije moze uzroko-
vati 1 postojanje deterministickog vremenskog trenda.
Autoregresijski model koriSten u ovom testu dobije se zbrajanjem vremenskog

trenda (v - t) na izraz 2.9 i glasi:
Yyy=0+0-y 1+ -t+e, (2.14)

uz [ < liy #0.

Oduzimanjem kao u 2.12 dolazi se do:
Ay =6+ (0—1) g1 +7 -t +e. (2.15)

Nulta hipoteza tvrdi da je 6 = v = 6 — 1 = 0. Prilikom testiranja uzimaju se kriticne
vrijednosti za vremensku seriju s komponentom trenda jer je, za razliku od prethodnog
testa, koriSten drugaciji autoregresijski model.

Problem nestacionarnosti zbog postojanja deterministickog vremenskog trenda
moZe se rijesiti uvodenjem varijable ¢ kao opazane ili transformacijom vremenske se-
rije u reziduale dobivene oduzimanja vremenske serije i linearne regresije provedene
nad vrijednostima vremenske serije. Vremenska serija koja se navedenim postupkom

mozZe dovesti u stacionarnu seriju naziva se trendno-stacionarna.

Primjer 2.2.2. U ovom primjeru generirana je vremenska serija s deterministickim
vremenskim trendom prema izrazu 2.14. Test ADF proveden je nad generiranom vre-
menskom serijom te nad diferenciranom vremenskom serijom. KoriSten je test iz Pyt-

honovog paketa statsmodels.tsa.stattools.adfuller ito uz parametar



regression koji se postavlja na vrijednost c pri ¢emu se za testiranje koristi auto-
regresijski izraz s konstantnim ¢lanom 0 ili ct pri ¢emu se koristi autoregresijski izraz

s konstantnim ¢lanom ¢ te clanom vremenskog trenda .

6=0.100000, y=10.200000,6 =0.600000

501 — y(t)=6+0-yi_1+Yy-t+e
Ay(t)

40

30

y(t)

20

10

Slika 2.3: Generirana vremenska serija i diferencirana vremenska serija

Rezultati su prikazani tablicom 2.1. U sluc¢aju izvorne vremenske serije test ADF
nije odbacio nultu hipotezu u slucaju koriStenja parametra c Sto je 1 ocekivano jer se
u tom slucaju koristi autoregresijski model s konstantnim ¢lanom. U slucaju izvorne
vremenske serije i parametra ct test je odbacio nultu hipotezu jer je u autoregresijskom
modelu imao ¢lan vremenskog trenda ~. Diferencirana vremenska serija stacionarna

je po testu neovisno o koriStenim parametrima jer ne sadrzi komponentu trenda.

Tablica 2.1: Testne statistike

Osjencane Celije oznacuju odbacivanje nulte hipoteze.

Korak dif.
/ 1
Test-parametar
ADF-c —0.6205 | —7.5912
ADF-ct —5.1019 | —7.5557

2.2.4. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shinov test stacionarnosti

Problem Dickey-Fullerovog, ali i ostalih testova na jedini¢ni korijen koji kao nultu

hipotezu imaju postojanje jedinicnog korijena, je slaba snaga takvih testova koja se



ocituje rijetkim odbacivanjem nulte hipoteze. Zato je u (Kwiatkowski et al., 1992)
predloZen drugaciji pristup testiranju na jedini¢ni korijen. Ista referenca je posluZzila
za izradu ovog poglavlja.

Kod Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shinovog (KPSS) testa nulta hipoteza tvrdi da
je vremenska serija trendno-stacionarna, a alternativna hipoteza da je vremenska serija
sadrzi jedini¢ni korijen. Osnovna ideja testa je dekompozicija vremenske serije na
sumu deterministickog vremenskog trenda (¢ - t), slu€ajnog gibanja (7;) i stacionarne

pogreske (€;):

pu=81+r+e (2.16)
Ty =Ti—1 + Uy, (2.17)

gdje su u; nezavisne sluCajne varijable s identicnom razdiobom. Po nultoj hipotezi je
02 = 0, a uz pretpostavku da je ¢, stacionaran je i varijanca slu¢ajnog gibanja nula, tj.
Yy je trendno-stacionarna.

ZaizraCun testne statistike najprije se izracuna pomoéna regresija vremenske serije
nad pomakom po osi y i trendom te se pohrane OLS reziduali e;. 1z reziduala se za

svaki ¢ izraCuna parcijalna suma S = 2221 es. Testna statistika dana je s:

SQ
=3 (2.18)
o

T
KPSS=>"
t=1
gdje 62 predstavlja procjenu rezidualne varijance.

Ako je testna statistika ve¢a od odabrane kriticne vrijednosti nulta hipoteza se od-

bacuje. Kriti¢ne vrijednosti dane su u (Kwiatkowski et al., 1992).

2.2.5. Kombinacija testova KPSS i ADF

Pravilo statistickog testiranja kaze da zakljucak testa moze biti odbacivanje nulte i
prihvacdanje alternativne hipoteze ili nema zakljuc¢ka. Nulta hipoteza ADF testa tvrdi
postojanje jedinicnog korijena, dok za test KPSS tvrdi da jedini¢ni korijen ne postoji.
Testiranje se provodi na sljede¢i naCin. Vremenska serija najprije se testira pomocéu
testa KPSS. Ako se nulta hipoteza testa KPSS odbaci vremenska serija sadrzi jedi-
nic¢ni korijen. Ako se nulta hipoteza testa KPSS ne moZe odbaciti nema zakljucka te se
nastavlja s testom ADF. Ako test ADF odbaci nultu hipotezu zakljucak je da u vremen-
skoj seriji nije prisutan jedinicni korijen. Ako test ADF ne odbaci nultu hipotezu nema

zakljucka i treba pokusati s transformacijama za uklanjanjem sezonalnosti i trenda.



Primjer 2.2.3. U ovom primjeru je na podacima iz primjera 2.2.1 provedeno testiranje
stacionarnosti uz potrebne transformacije vremenske serije pri cemu su koriStene kri-

tiCne vrijednosti za 5 % intervale pouzdanosti (KPSS: 0.463, ADF: —2.862). Za testira-

nje su koriSteni testovi kpss 1 adfuller iz Pythonovog paketa

statsmodels.tsa.stattools. Za parametar vrste regresije odabrana je vri-
jednost c jer vremenska serija iz primjera ne sadrzi komponentu deterministickog vre-
menskog trenda.

Rezultati testiranja prikazani su u tablici 2.2. Niti jedan test KPSS nije odbacio
nultu hipotezu o trend-stacionarnosti, dok su sva tri proSirena Dickey-Fullerova testa
odbacila nultu hipotezu o postojanju jedini¢nog korijena. Zakljucak testiranja jest sta-
cionarnost vremenske serije. lako je proSireni Dickey-Fullerov test ve¢ na izvornim
podacima potvrdio stacionarnost, diferenciranje vremenske serije za korake 11 365 re-
zultiralo je veCom pouzdanosti testa jer je testna statistika negativnija. Tomu je tako

jer se iz vremenske serije uklonio trend (slika 2.4) i sezonalnost (slika 2.5).

Tablica 2.2: Testne statistike

Osjencane Celije oznacuju odbacivanje nulte hipoteze.

Korak dif.
/ 1 365
Test-parametar
KPSS-c 0.0651 0.0269 0.272
ADF-c —4.445 | —18.0384 | —18.508
10
g o
S_10
o 0.025 ‘
§ 0.000 h I | I [ il
= 11
—-0.025

Nasumicénost

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000 3250 3500

t

Slika 2.4: Dekompozicija vremenske serije diferencirane za korak 1
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Slika 2.5: Dekompozicija vremenske serije diferencirane za korak 365

2.2.6. Funkcija (parcijalne) autokorelacije

Funkcija autokorelacije (ACF) i parcijalne autokorelacije (PACF) su funkcije koje po-
kazuju koliko su opaZanja vremenske serije y; 1 y;; medusobno povezana. Kod staci-
onarnih vremenskih serija vrijednosti ACF i1 PACF jednake su za svaki odabrani vre-
menski trenutak ¢ i ovise samo o vremenskom pomaku k.

Razlika funkcije parcijalne autokorelacije i funkcije autokorelacije je u tome §to
funkcija parcijalne autokorelacije uklanja ovisnost dvije varijable nastalu zbog dru-
gih varijabli. U slucaju parcijalne autokorelacije izmedu y; 1 v, to su vrijednosti
Yet1y -5 Yetk—1-

Za dvije slucajne varijable x i y sa srednjim vrijednostima i, i 1, te standardnim

devijacijama o, i1 0, korelacija se raCuna prema:

Cov(z,y) _ El(x — pe) - (y — #y)].
Oy 0y VVar(z) - /Var(y)

U praksi su srednja vrijednost i standardna devijacija procesa nepoznate pa se ACF

Corr(xz,y) = (2.19)

1 PACF procjenjuju iz kona¢nog skupa N vrijednosti vremenske serije. Kao najbolji

procjenitelj za autokorelaciju s vremenskim pomakom £ uzet je:

Ck

Corr(ye, Yesr) = pr = — (2.20)
0
1 N—k

= ;aw = fiy) (e — ), k=0,1,... K, @21)

gdje se za K uzima vrijednost ne veca od % (Box et al., 2015).
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Primjer 2.2.4. U primjeru 2.2.1 dekomponirana je vremenska serija minimalnih tem-
peratura te je ustanovljena sezonalnost od 365 dana.

Na grafovima u slici 2.6 prikazane su autokorelacijske funkcije izvorne vremenske
serije (gornji graf), vremenske serije diferencirane za korak 1 (srednji graf) te vremen-
ske serije diferencirane za korak 365 (donji graf). Plavo podrucje oznacava interval
pouzdanosti.

Na grafu autokorelacijske funkcije izvorne vremenske serije vidljiva je jaka veza
izmedu pocetne vrijednosti i vrijednosti na svim vremenskim pomacima. Tako se na
primjer moZe uocCiti da je najveca negativna korelacija nastupila oko vremenskog po-
maka 175 Sto je blizu vrijednosti polovine dana u godini. Taj rezultat ima smisla jer
se negativna vrijednost autokorelacijske funkcije odnosi na suprotnu promjenu od po-
Cetne vrijednosti. Primjerice ako je pocCetna vrijednost bila u ljeto, vrijednost nakon
175 dana bit ¢e u zimu. Najveca pozitivna korelacija javlja se nakon priblizno 365
dana zbog sezonalnosti.

Sezonalnost se moZe uociti i iz donjeg grafa gdje je nakon uklanjanja komponente
sezonalnosti negativna korelacija velika u viemenskom pomaku 365 §to se moZe objas-
niti kao izmjena toplije i hladnije godine i obratno.

Iz grafova je takoder vidljivo kako diferenciranje vremenske serije uvelike sma-

njuje autokorelaciju.

Autokorelacijska funkcija vremenske serije

Korelacija

Autokorelacijska funkcija vremenske serije diferencirane za korak 1

1.0
=
50.5
°
(] Py
0.0 v v 2ot NSt ¥ e
4
L Autokorelacijska funkcija vremenske serije diferencirane za korak 365
E }L .
O
o
(0]
B 0 vy P Sy - 'A.‘ v e, — At A A
¥ qEI

0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400
Vremenski pomak

Slika 2.6: Funkcije autokorelacije za podatke minimalnih temperatura
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3. Prognoziranje vremenskih serija

Prognoziranje vremenskih serija odnosi se na predvidanje bududih vrijednosti vremen-
ske serije pomocu trenutnih i proslih vrijednosti. U najjednostavnijem slucaju progno-
zira se univarijatna vremenska serija pomocu svojih proslih vrijednosti, a u sloZenijem
se za prognoziranje univarijatne vremenske serije mogu koristiti druge vremenske se-
rije koje utjeCu na vremensku seriju koju prognoziramo ili se prognozira multivarijatna
vremenska serija.

Problem prognoziranja moZe se rjeSavati na klasi¢ni na¢in modeliranjem procesa

koji generira vremensku seriju ili kao problem nadziranog ucenja.

3.1. Klasic¢ne statisticke metode prognoziranja

Kako klasi¢ne statisticke metode nisu tema ovog rada u nastavku su navedene samo
najpoznatije klasi¢ne statisticke metode prognoziranja vremenskih serija. Neke od
tih metoda koristit ¢e se kao osnovni modeli za usporedbu modela strojnog ucenja
izgradenog u okviru prakti¢nog dijela rada.

Prednost klasi¢nih statistickih metoda prognoziranja nad metodama strojnog uce-
nja je njihova dugotrajna primjena u praksi te potreba za malo domenskog znanja o

procesu od interesa.

3.1.1. Integrirani autoregresijski model pomicnih prosjeka

Integrirani (I) autoregresijski (AR) model pomicnih prosjeka (MA)

(engl. autoregressive-integrated-moving average model) je mjeSavina osnovnih mo-
dela koji se koristi za prognozu univarijatnih vremenskih serija. U nastavku su opisane
komponente modela za prognoziranje nesezonalnih vremenskih serija, a sve jednadzbe
su uz izmijenjenu notaciju preuzete iz (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). U slucaju
sezonalne vremenske serije model sadrzi dodatne parametre, istovjetne navedenima,

koje se odnose na sezonalnu komponentu.
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Autoregresijski model

U poglavlju 2.2.3 naveden je autoregresijski model prvog reda (jednadzba 2.9). Poop-
¢enjem se dolazi do autoregresijskog modela reda p koji buducu vrijednost vremenske

serije predvida temeljem linearne kombinacije p proslih vrijednosti:

Y=04+0 -y +...+0, ypt+e (3.1)
p

y=0+) iyt (32)
i=1

gdje je ¢ konstantni ¢lan regresijske jednadZbe, 6; parametri modela, a ¢; bijeli Sum.
Parametri modela mogu se procijeniti metodom najmanjih kvadrata ili drugim meto-

dama (Yule-Walkerova metoda, metoda najvece izglednosti i dr.)

Model pomicnih prosjeka

Za razliku od autoregresijskog modela, model pomi¢nog prosjeka reda ¢ za predvida-

nje buduce vrijednosti koristi g proslih prognosti¢kih pogresaka (€):
Yyy=cte+op-61+...+0; €4 (3.3)

q
yt:c+6t+2ai-et,i. (3.4)
i=1
Model nije regresija u uobicajenom smislu jer se varijable ¢; ne opaZaju pa je prila-
godba modela podacima kompliciranija nego kod autoregresijskog modela (Adhikari i
Agrawal, 2013). Model pomi¢nog prosjeka za prognoziranje vremenske serije ne treba
zamijeniti sa zagladivanjem pomi¢nim prosjekom koje sluzi procjeni trenda i ciklusa

(Hyndman i Athanasopoulos, 2018).

Kombinacija modela AR i MA

Kombinacijom autoregresijskog modela reda p i modela pomicnog prosjeka reda ¢
dobije se model ARMA:

p q
yt:5+Zgi'yt—i+6t+c+et+zai'Et—i- (3.5)

i=1 i=1

Ako se vrijednosti vremenske serije y; zamijene s vrijednostima razlike vremenske
serije Ay, = y; — y;1 dobiva se integrirani autoregresijski model pomi¢nih prosjeka.
Diferenciranje moZe biti viSestruko pa se s d oznacava broj uzastopnih diferenciranja

prvog reda. Time je dobiven model ARIMA(p, d, q).
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Kao i kod svih drugih modela, odabir parametara modela p, d i ¢ kljuCan je za
dobre performanse modela. Hyndman i Athanasopoulos (2018) predlazu korisStenje
grafova autokorelacijske 1 parcijalne autokorelacijske funkcije. U praksi se ovaj pris-
tup nije pokazao dobrim jer su autokorelacijske i parcijalne autokorelacijske funkcije

izraCunate nad uzorkom podataka te nisu jednake teorijskim funkcijama.

3.1.2. Eksponencijalno zagladivanje

Metode eksponencijalnog zagladivanja buducu vrijednost vremenske serije predvidaju
pomocu teZinske sume proslih vrijednosti, gdje teZine eksponencijalno opadaju kako se
ide u proslost (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Time novije vrijednosti vremenske
serije imaju veci utjecaj na prognozu buducih vrijednosti.

Najjednostavnija metoda eksponencijalnog zagladivanja je jednostavno eksponen-

cijalno zagladivanje koriStenjem k + 1 proslih vrijednosti:
Jpr=a - yt+a-1—a) y1+...+a-(1-a) y_, (3.6)

gdje je o parametar zagladivanja iz intervala [0, 1] (Hyndman i Athanasopoulos, 2018).
Sto je parametar zagladivanja bliZi 1 to e teZine uz starija opaZanja biti manje.
Holt-Wintersov model prognoziranja nadopunjuje jednostavni model kako bi se

mogao koristiti za prognoziranje vremenskih serija s trendom i sezonalnosti.

3.1.3. Model vektorske autoregresije

Prethodni modeli koriste se za prognozu univarijatnih vremenskih serija. U slucaju
povezanosti viSe varijabli koje medusobno utjecu jedna na drugu koristi se vektorska
autoregresija (VAR). Time se u proces prognoziranja uvode informacije o varijablama
koje donose novo znanje o procesu koji se prognozira. Model pretpostavlja jednaku
obostranu ovisnost varijabli, tj. da svaka varijabla na svaku drugu utjece jednako (Hyn-
dman i Athanasopoulos, 2018).

Model vektorske autoregresije sastoji se od sustava jednadzbi koji je sloZen od
po jedne regresije za svaku promatranu varijablu. U slucaju K medusobno zavisnih

varijabli i modela reda p dobiva se:
K p
e =kt ) > Orig Y k=1... K, (3.7)
i=1 j=1

gdje je c;, konstantni ¢lan regresije, ¢y, ; parametar koji definira utjecaj varijable y; vre-

menski pomaknute za j s varijablom ;. Takav model ima K jednadzbi, a u svakoj po
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1+ K -p parametara §to daje K + K ?2-p parametara za procjenu. Porastom broja parame-
tara povecava se i ukupna pogreska njihove procjene, a time i prognosticka pogreska.
Zato se u praksi bira manji broj koreliranih varijabli, a za odredivanje optimalnog reda

p koriste se informacijski kriteriji. (Hyndman i Athanasopoulos, 2018)

3.2. Metode strojnog ucenja

Prognoziranje vremenske serije moZe se svesti na problem nadziranog uc¢enja. Nadzi-
rano ucenje radi s oznacenim primjerima za ucenje (&, y), odnosno za rad algoritama
potrebne su ulazne vrijednosti (%) i njihove oznake (y). Algoritmi koriste oznacene
primjere kako bi naucili promjenu izlaza s obzirom na promjenu ulaza. Primjer Z op-
¢enito je zapisan vektorom znacajki, ali u specificnom sluc¢aju moze biti skalar, vektor,
matrica ili tenzor. U prognoziranju vremenske serije Ceste znacajke su prosle vrijed-
nosti vremenske serije koja se predvida te vremenskih serija koje utjecu na predvidanu
vremensku seriju.

Prednosti metoda strojnog ucenja s obzirom na klasi¢ne statisticke metode je bolje
podnosenje veceg broja znacajki, nebitnih znacajki, Suma u znacajkama te ucenje slo-
Zenih veza izmedu varijabli (Jason Brownlee, 2018). Dodatno, modeli strojnog ucenja
nisu ograniceni samo na numericke znacajke, nego mogu raditi i s kategori¢kim zna-
Cajkama.

Nadzirano ucenje obuhvaca probleme klasifikacije i regresije. Klasifikacija je pro-
blem pridjeljivanja klase primjeru, pri ¢emu je klasa iz poznatog skupa klasa. Npr.
klasifikacija slika pasa i macaka bi slici & pridijelila oznaku y € {pas, macka}. Re-
gresija je problem pridjeljivanja kontinuirane brojcane vrijednosti ulaznom primjeru.
Primjer regresije moZe biti predvidanje place zaposlenika temeljem znacajki: broj go-
dina staza, stru¢na sprema i dr. Kada su u pitanju vremenske serije ¢e$¢e su primjene
regresije nego klasifikacije pa se prakti¢ni dio rada bavi regresijom vremenskih serija.

Prognoziranje vremenske serije je specificno po tome §to postoji vremenska ure-
denost. Prilikom ucenja modela podaci moraju biti razvrstani prema vremenu. Kod
odredivanja znacajki valja paziti da se u promatranom trenutku ¢ kao znacajke koriste
samo tada poznate vrijednosti. U suprotnom bi se prilikom ucenja modela kao zna-
Cajke koristile vrijednosti koje u trenutku predvidanja nisu poznate ¢ime bi se dobili
lazno dobri rezultati. To je najocitiji primjer curenja podataka (engl. data leakage) kod
predvidanja vremenskih serija.

OsmiSljavanje 1 odabir znacajki koje ¢ine primjere nuZan je, ali vremenski skup

korak u prognoziranju vremenskih serija. Osim toga postupak zahtijeva domensko
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znanje o problemu koji se rjeSava Sto je nedostatak prognoziranja pomocu strojnog
ucenja.
U nastavku su detaljno obradeni odabrani algoritmi strojnog ucenja koriSteni u

prakti¢nom dijelu rada.

3.2.1. Osnovni pojmovi i notacija

Modeli nadziranog strojnog ucenja sadrZe parametre pomocu kojih se rade predvi-
danja. Vrijednosti parametara uce se pomocu primjera iz skupa za ucenje Dyyqin =
{(z® y@)}N . Svaki primjer za u¢enje sastavljen je od znacajki 7 ) koje ga opisuju
te oznake, odnosno vrijednosti koja se predvida y). Performanse modela ispituju se na
nevidenom skupu primjera za ispitivanje koji se u niti kojem smislu ne smije koristiti
prilikom ucenja ili odabira modela.

Hipoteza h(Z, 5) je funkcija koja primjere ¥ i parametre modela g preslikava u izlaz
modela. Skup svih hipoteza odredenih parametrima 0 naziva se model. Cilj ucenja
modela je pronalazak parametara za koje je pogreska na ispitnom skupu najmanja.

Odredivanje optimalnih parametara vodeno je odabranom funkcijom gubitka, od-
nosno pogreske. Funkcija gubitka odnosi se na pogreSku koju model ¢ini na nekom
primjeru Z i u radu se oznaava s L(y, h(Z, 5)) Funkcija pogreske je zbroj funkcija
gubitka na svim primjerima za ucenje i u radu se oznacava s E(§| Dirain)-

Prilikom ucenja modela moZe doci do prenaucenosti. Prenaucenost je slucaj u
kojem se parametri modela previSe prilagode skupu za uenje pa je pogreska na tom
skupu mala, ali je pogreska na ispitnom skupu velika. Za takav model se kaze da ne
generalizira dobro jer Sum 1 nasumi¢nost u podacima smatra kao bitne komponente.
Za smanjenje prenaucenosti koristi se regularizacija. Regularizacija je svaka promjena
koja se uvodi s ciljem bolje generalizacije, a ne poboljSava tocnost na skupu za ucenje.
Primjer prenaucenosti dan je slikom 3.1 koja prikazuje dvije klase (crvena i plava).
Zelenom linijjom prikazana je decizijska granica prenaucenog klasifikacijskog modela,

a crnom linijom decizijska granica regulariziranog modela.
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Slika 3.1: Prikaz prenaucenog klasifikacijskog modela
(Commons, 2008)

3.2.2. Linearna regresija
Model

Linearna regresija hipotezu racuna kao linearnu kombinaciju znacajki:

—

WZ,0) =0+ 01 - 21+ ...+ 0, - 2y (3.8)
h(Z.0) =00+ 0;-x;, (3.9)
=1

gdje su z; znacajke, a #; parametri modela. Veci broj znacajki povlaci i veéi broj para-
metara Sto rezultira sloZenijim modelom. U opéenitom slucaju n + 1 znacajke hipoteza
predstavlja hiperravninu u n-dimenzionalnom prostoru. Model je skup hipoteza indek-

siran parametrima {h(Z,6)}z odnosno skup svih hiperravnina u n-dimenzionalnom

prostoru.

Funkcija gubitka i pogreske

Funkcija gubitka je kvadratna:

— —

L(y, h(Z,0)) = (h(z,0) — y)*. (3.10)

Funkcija pogreske je zbroj funkcije gubitka nad svim primjerima iz skupa za ucenje:
N

E(0] Dyrain) = Y _ Ly h(zD, ) (3.11)

=1
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Optimizacijski postupak

Za potrebe izvoda jednadZbe optimalnih parametara koristena je (Snajder i Dalbelo
Basic, 2014).
Parametri modela uce se postupkom najmanjih kvadrata pomocu skupa za ucenje.

Radi jednostavnijeg zapisa potrebno je vektorizirati hipotezu danu jednadZbom 3.9:

Wz, 0) =07 7. (3.12)
Funkcija pogreske dana s jednadzbom 3.11, uz vektoriziranu hipotezu danu s jed-
nadZzbom 3.12, moZe se zapisati pomocu operacija nad sljede¢im matricama i vekto-

rima:

Al 1 xgl) ooz 6o y)
=(2)7 1 ® 2) 0 (2)
T x S Ty o

X — _ 1 07— 1 7= Yy
FWT 1 ng) ooy 0, y)

Matrica primjera X, vektor parametara §'i vektor stvarnih vrijednosti (oznaka) 4.

Matrica primjera X sadrzi /V primjera za ucenje, gdje svaki primjer sadrZi n znacajki i
pomoc¢nu znacajku koja je postavljena na 1. Ta znacajka omoguéuje matricno mnoze-
nje matrice primjera i vektora parametara.

UvrStavanjem jednadzbe 3.12 u jednadzbu 3.11 dolazi se do funkcije pogreske

3.15. Dodatno se funkcija pogreske radi matematicke jednostavnosti mnoZzi s %

N
N 1 o . .
E(0]Dirain) = 5 - PARTAREA (3.13)
=1
- 1 S S
E(0Dirain) = 5 - (X -0 = g)T- (X -0 —5) (3.14)
- 1 . -
E(0|Dirain) 5-(9T~XT-X-@—@T-XT-g—gT-X-9+gT-g). (3.15)

U jednadzbi 3.15 ¢lanovi g1 . XT . yiyT-X- 0 su skalari pa se jedan ¢lan smije
transponirati 1 zbrojiti s drugim. Deriviranjem jednadZbe 3.15 po parametrima i iz-
jednacavanjem s O dobivaju se parametri 0* za koje je pogreska na skupu za ucenje

najmanja:

0" =(X"-X)"1-XT.7 (3.16)
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3.2.3. Linearni model regresije

Linearna regresija modelira linearnu ovisnost izlaza o ulaznim vrijednostima. Postav-
lja se pitanje Sto napraviti kada se Zeli modelirati nelinearna ovisnost izlaza o ulaznim
vrijednostima. Jedan nacin je napraviti hipotezu koja modelira takvu ovisnost, npr. za

kvadratnu ovisnost i dvije znacajke:

W7, 0) = 0g+ 0y - 21 + Oy - 22 + O3 - 29 + 04 - T2+ 05 - 71 - 25, (3.17)
U tom slucaju potrebno je provesti postupak najmanjih kvadrata za svaki takav model
kako bi se dobili optimalni parametri Sto nije prakti¢no.

Zato se umjesto promjene modela mijenjaju podaci. Matrica primjera X zamje-
njuje se matricom dobivenom preslikavanjem podataka iz n-dimenzionalnog u m-
dimenzionalni prostor. Preslikavanje se radi za svaki primjer Z vektorskom funkcijom
preslikavanja koja je sacinjena od baznih funkcija
O(Z) = [po(Z) ¢1(F) ... ()] Bazna funkcija preslikava vektor znacajki u
skalar mnoZenjem i potenciranjem znacajki. Time je dobiven linearni model regresije
koji je linearan po svojim parametrima.

Za model dan izrazom 3.17 funkcija preslikavanja i model bi izgledali ovako:

5(92”):[1 22wy x5 T - X9 (3.18)
Wz, 0) =0T - () (3.19)

3.2.4. Regularizirana regresija

Odabirom nebitnih, koreliranih ili prevelikog broja znacajki moZe do¢i do prenauce-
nosti. Ideja je poceti sa sloZenijim modelom, koji opcenito imaju vece vrijednosti
parametara, ali omoguciti mehanizam koji bi iz njega iskljucio ili barem smanjio takve
znacajke. Kod linearnog modela regresije regularizacija se postize promjenom funk-

cije pogreSke u koju se dodaje regularizacijski izraz:

—

Ereg(0] Dirain) = E(6] Dipain) + X - Q(6), (3.20)

—

gdje je A faktor regularizacije koji odreduje jakost regularizacije, a €2(6) funkcija koja
za vece vrijednosti parametara daje vece vrijednosti i tako povecava pogresku za slo-

Zenije modele. Za €2(f) se uzima p-norma vektora parametara.

U tablici 3.1 dane su norme za p = 0, 1, 2.
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Tablica 3.1: p-norme

Norma Opis

116]]0 = >_;—1[0; # 0] | Lo norma daje broj znacajki koje nisu pritegnute na 0

116]| = > i1 165 L, norma linearno kaZnjava porast parametara

D | = o=

116]]> = > i V@716 | Ly norma daje Euklidovu normu vektora parametara

Oznaka [] oznaCava Iversonovu zagradu koja poprima vrijednost 1 ako je izraz
unutar zagrade istinit. Vazno je primijetiti kako sume po parametrima kre¢u od j =
1. Kada bi sume kretale od 7 = 0 onda bi se parametar pomaka po y-osi takoder
regularizirao, a kako taj parametar ne utjeCe na sloZenost modela nije ga potrebno
regularizirati.

L regularizacija radi odabir znacajki i daje rijetke modele. Za n + 1 znacajku, od
kojih se regularizira n znacajki ova regularizacija mora ispitati 2" moguénosti jer svaka
znacajka moze biti uklju€ena u model ili isklju€ena iz modela. L regularizacija nema
rjeSenje u zatvorenoj formi. [, regularizacija takoder daje rijetke modele, odnosno
moze pritegnuti parametre blizu 0. Nedostatak je nepostojanje rjeSenja u zatvorenoj
formi. Prednost L, regularizacije je u tome Sto ima rjeSenje u zatvorenoj formi, a
nedostatak $to ne daje rijetke modele.

U praksi se koristi kombinacija L i L, regularizacije koja se zove elastic net.

Izraz optimalnih parametara L, regularizirane regresije dobiva se sli¢nim optimi-
zacijskim postupkom kao kod neregularizirane linearne regresije uz izmjenu funkcije

pogreske na pogreSku danu jednadzbom 3.20:
0 =(X"-X+X-I)-XT-7, (3.21)

gdje se X moZe zamijeniti s matricom preslikanih primjera, a I’ oznacava jedini¢nu
matricu uz iznimku da na prvom mjestu dijagonale ima upisanu nulu umjesto jedinice
jer se Oy ne regularizira.

VaZno je napomenuti kako regularizacija nije vezana iskljucivo uz linearne mo-
dele regresije, nego i ostale algoritme strojnog ucenja. PodeSavanje jaCine regulariza-
cije postiZe se hiperparametrima algoritma povezanim sa sloZeno$¢u, ali i pove¢anjem

skupa za ucenje.

3.2.5. Generalizirani linearni model regresije

Jedna od pretpostavki linearnog modela regresije je ravnanje izlaza po normalnoj raz-

diobi. Kod generaliziranih linearnih modela izlaz se ravna po nekoj od razdioba iz
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eksponencijalne porodice razdioba.

Eksponencijalna porodica razdioba

Eksponencijalna porodica razdioba obuhvaca razdiobe koje se mogu zapisati kao:
p(@7) = h(Z) - g(7) - €77, (3.22)

gdje je 17 vektor parametara razdiobe (Bishop, 2006). U eksponencijalnu porodicu
pripadaju mnoge poznate razdiobe: normalna, eksponencijalna, Bernoullijeva, Poisso-

nova, geometrijska itd.

Model

Linearni model s funkcijom preslikavanja iz jednadzbe 3.19 opceniti je oblik linearnog
modela regresije. Generalizirani linearni modeli poopcuju taj model s aktivacijskom

funkcijom koja je odredena odabranom razdiobom:

W, 0) = f(O7 - B(T)). (3.23)
Za normalnu razdiobu uzima se funkcija identiteta, a generalizirani linearni model
prelazi u linearni model regresije. Za Bernoullijevu razdiobu uzima se sigmoidalna
funkcija te se dobiva logisticka regresija koja, unato¢ svojem nazivu, sluzi za binarnu
klasifikaciju. U slucaju brojanja dogadaja u nekom intervalu koristi se Poissonova
razdioba i eksponencijalna funkcija.

U literaturi se joS spominju 1 funkcije povezivanja (engl. link function) koje su
inverzi aktivacijske funkcije (Bishop, 2006). Veza aktivacijske funkcije i funkcije po-
vezivanja objasnjena je u (Crosbie 1 Hinch, 1985), gdje se usporeduje odnos aktiva-
cijske funkcije koja djeluje na linearni model regresije h = f (5 T. 5(92”)) i funkcije
povezivanja koja djeluje na predikciju f~!(h) = T - 5(5) Funkcija povezivanja 1
je funkcija koja bi se primijenila za transformaciju nelinearnih podataka u slucaju kori-
Stenja linearnog modela regresije s aktivacijskom funkcijom identitetom i normalnom

razdiobom izlaza.

3.2.6. Ansambli

Ansambl je meta-algoritam koji kombinira viSe osnovnih klasifikacijskih ili regresij-
skih algoritama s ciljem boljeg predvidanja. Meta-algoritmi sluajne Sume i gradi-

jentno ojacana stabla (engl. gradient boosted trees) tipicni su predstavnici ansambala.
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Motivacija za ansamble je Cinjenica da za sve podatke i probleme ne postoji najbolji
algoritam koji bi ih podijelio po klasama ili predvidio kontinuiranu vrijednost. Za-
nimljiva ilustracija tri razloga zaSto je ansambl osnovnih algoritama jaci od pojedinog
algoritma koji ga ¢ini moZe se pronaci u (Dietterich, 2000). Prvi razlog odnosi se na
slucaj skupa podataka koji je nedovoljno velik za veliinu prostora pretrage. U tom
slucaju moZe postojati vise modela koji postizu jednake performanse te se njihovim
usrednjavanjem izbjegava rizik odabira pogreSnog modela. Drugi razlog jest pojava
lokalnih optimuma u koje algoritmi upadaju prilikom pretrage prostora. Treci razlog
je reprezentacija nepoznate funkcije koju se pokuSava nauditi. Pojedine hipoteze ne
moraju moci predstaviti trazenu funkciju, dok se usrednjavanjem hipoteza postize pro-
Sirenje mogucih reprezentacija.

Da bi kombinacija osnovnih algoritama bila jaca od osnovnog algoritma potrebno
je diverzificirati osnovne algoritme te raditi s osnovnim algoritmima koji su bolji od
slucajnog pogadanja. Diverzificirani algoritmi su oni koji na nevidenim podacima gri-
jeSe na razlicit na¢in (npr. jedan precjenjuje, drugi podcjenjuje). (Dietterich, 2000) Di-
verzifikacija se moZe posti¢i manipulacijom skupa za u€enje, manipulacijom znacajki
te manipulacijom algoritma. Kod manipulacije skupa za ucenje osnovi algoritmi uce
se na razli¢itim podacima. Dodatno se osnovni algoritmi mogu razlikovati u znacaj-
kama pa Ce se algoritmu pridijeliti podskup znacajki. Algoritam slucajnih Suma koristi
ove dvije manipulacije. Manipulacija algoritma odnosi se na razliite hiperparametre
algoritama.

U slucaju regresije konacna predikcija ansambla od L osnovnih algoritama dobiva

se tezinskim usrednjavanjem:

—

Wz, 0) = w; - hy(Z,6;), (3.24)

SIES

J=1

gdje w; oznacava pouzdanost j-tog algoritma, odnosno koliko se j-tom algoritmu vje-

ruje.

3.2.7. Stablo odluke

Stablo odluke je algoritam koji se moze koristiti za klasifikaciju i regresiju, a dio je
algoritama slucajnih Suma i gradijentno ojacanih stabala. Algoritam krece od korijena
stabla u kojem se podaci granaju po vrijednosti odabrane znacajke. Postupak se ponav-
lja sve do listova stabla. U slucaju regresije, predikcije se mogu dobiti usrednjavanjem

ili linearnom regresijom primjera za ucenje koji su zavr$ili u istim listovima. Za kla-
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sifikaciju se moZe koristiti predikcija najceS¢om klasom primjera za ucenje u istom
listu.
Na slici 3.2 prikazan je primjer stabla odluke pri ¢emu ¢vorovi prikazani rombom

predstavljaju ¢vorove grananja, a ¢vorovi prikazani kruZnicama listove stabla.

Slika 3.2: Primjer stabla odluke

Prvo pitanje koje se postavlja je kojim redoslijedom odabirati znacajke i vrijednosti
po kojima se podaci granaju. Drugo pitanje ti¢e se odabira dubine stabla. U nastavku
su dani odgovori na ova pitanja nastali uz pomoc¢ (Bishop, 2006).

Na prvo pitanje odgovara postupak izgradnje stabla odluke. Iscrpna pretraga svih
mogucih kombinacija grananja nije moguca zbog velikog broja znacajki i njihovih mo-
gucih vrijednosti. Zato se problemu pristupa pohlepnim algoritmom u kojem se zna-
Cajka 1 vrijednost po kojoj se grana odabiru s obzirom na prethodna grananja. Drugim
rijeima, ne traZi se globalno najbolja strategija odabira znacajki i vrijednosti grana-
nja, nego se u trenutnim listovima stabla odabire ona kombinacija koja je po nekom
kriteriju najbolja. Nakon grananja nastaju novi listovi za koje se odabir znacajki i vri-
jednosti grananja ponavlja. Kriteriji odabira u slucaju regresije moZze biti informacijska
dobit, srednja kvadratna pogreska ili standardna devijacija primjera za ucenje koji su
po prethodnim grananjima dospjeli do trenutno promatranog ¢vora grananja. Postupak
izgradnje stabla odgovara ucenju, a odabrane vrijednosti i redoslijed grananja parame-
trima modela.

Ako bi se grananja provodila dovoljno dugo, naposljetku bi svi primjeri iz skupa
za ucenje zavrs$ili u zasebnim listovima. Time bi pogreSka na skupu za ucenje bila 0
jer bi svaki list sadrZzavao samo jedan primjer ¢ija bi vrijednost ujedno 1 bila predikcija
za taj list. No, u tom sluc¢aju pogreska na skupu za ispitivanje bila bi velika $to je znak
prenaucenosti, kojoj su stabla odluke posebno sklona. Zato je odabir optimalne dubine

stabla, odnosno broja grananja klju¢an. Najjednostavnije rjesenje je postaviti najvecu
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dopustenu dubinu stabla. Drugi pristup je prestati s grananjima kada promjena srednje
kvadratne pogreske na skupu za ucenje postane manja od neke vrijednosti € ili kada se
pogreska na ispitnom skupu pocne povecavati. Treci pristup je definirati najmanji broj
primjera za ucenje koji se nalaze u istom listu. Uz navedene pristupe postoje 1 mnogi
drugi.

Bitno je naglasiti razliku odabira optimalnog redoslijeda i vrijednosti grananja te
odabira dubine stabla. Redoslijed i vrijednosti grananja uce se algoritmom iz skupa za

ucenje, a dubina stabla je hiperparametar algoritma koji se ne uci iz podataka.

3.2.8. Slucajne Sume

Slucajne Sume jedan su od najpoznatijih predstavnika ansambala, prvenstveno zbog
Siroke uporabe u praksi i dobrih rezultata koje donose.

Naziv slucajne Sume dolazi izravno iz pseudokoda algoritma. Na slucajan se na-
¢in za svaki osnovni algoritam bira podskup znacajki te se algoritam uci na podskupu
skupa za u¢enje dobivenom uzorkovanjem s ponavljanjem. Suma u nazivu algoritma
oznacava da su za osnovni algoritam uzeta stabla odluke. Stabla odluke uce se neza-
visno pa se implementacija moze paralelizirati ¢ime se postiZu bolje vremenske per-

formanse.

Algoritam 1 Pseudokod algoritma slu¢ajnih $uma (Snajder, 2017)
Velic¢ina skupa za ucenje oznacena je s N, a broj znacajki s n. Za [-ti osnovni algoritam definira

se veli¢ina skupa za ucenje D; i odabrani podskup znacajki Fj.
1: Suma < ()
2: forl=1...Ldo
3: D; < uzorkuj s ponavljanjem N’ primjera iz skupa D, N’ < N
4 F} < odabir n/ znaCajki na slu¢ajan nacin, n’ < n
5: h < nauci stablo odluke na primjerima iz D; sa znacajkama F;
6

Suma < Suma U {h}

Hiperparametri

Osnovni hiperparametri algoritma su broj primjera za ucenje N’, broj znacajki n’, naj-
manji dozvoljeni broj primjera za ucenje u listovima, broj stabala odluke i najveca
dubina stabla odluke (hiperparametar stabla odluke).

U nastavku je prema Probst et al. (2019) objasnjen utjecaj hiperparametara na toc-

nost algoritma i diverzifikaciju osnovnih algoritama (vidi poglavlje 3.2.6).
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Smanjivanjem broja primjera za u¢enje N’ osnovni klasifikatori su vise diverzifici-
rani jer je vjerojatnost odabira istih primjera za u¢enje manja. No, smanjivanjem broja
primjera za uCenje osnovnih algoritama njihova to¢nost opada jer se u¢e na manjem
broju primjera. Bitno je naglasiti da se D; dobiva uzorkovanjem s ponavljanjem paiu
sluaju N = N skup D; ne mora sadrzavati sve primjere iz D, nego se neki primjeri
mogu pojaviti viSe puta.
slabija stabla odluke. U literaturi je za regresiju predloZena, a u praksi prihvacena
(programski jezik R i radni okvir Apache Spark) pretpostavljena vrijednost n’ = %. Na
hiperparametre N’ i n’ se moze gledati kao kompromis izmedu stabilnosti ansambla
i to¢nosti osnovnih klasifikatora. Smanjivanjem oba hiperparametra N’ i n’ ucenje
algoritam se ubrzava.

Veza prenaucenosti i broja primjera u listovima spomenuta je u poglavlju 3.2.7.
Smanjivanje ovog hiperparametra dovodi do dubljeg stabla, a time i prenaucenosti.
Povecanje hiperparametra dovodi do eksponencijalnog smanjenja vremena izvodenja

Broj stabla odluke je hiperparametar koji se postavlja na Sto ve€u vrijednost pazeci

na vrijeme izvodenja algoritma.

3.2.9. Gradijentno ojacana stabla

JaCanje (engl. boosting) je meta-algoritam koji slijedno generira komplementarne al-
goritme tako da svaki sljedeci algoritam ima vecu to¢nost od prethodnog, tj. algoritmi
svakom iteracijom jacaju. Takvo ponaSanje postiZe se ucenjem algoritma na pogre-
Skama prethodnih algoritama. Jacanje nije samo jedan meta-algoritam, nego postoji
viSe inacica algoritma. Jedan od poznatijih je 1 meta-algoritam AdaBoost koji dijeli
sli¢nosti s meta-algoritmom gradijentno ojacanih stabala. Meta-algoritam gradijentno
ojaCanih stabala osmislio je Friedman (1999), a u nastavku je dano objasnjenje algo-
ritma.

Za osnovni algoritam odabrana su stabla odluke koja se po (Friedman, 1999) grade
iterativno zbog Cega paralelizacija uCenja i predvidanja nije moguca. Inicijalno stablo
sadrzi samo jedan ¢vor, ujedno i list u stablu (osnovna predikcija Fj)). Buduca stabla
grade se temeljem izlaza prethodnih stabala. Prilikom izgradnje stabla odabir lista
za grananje radi se izraCunom smanjenja kvadratne pogreSke nakon grananja, a za
grananje se uzima list koji donosi najvece smanjenje kvadratne pogreske izraCunate
nad primjerima za ucenje.

U slucaju M osnovnih algoritama definiraju se njihovi izlazi F,,,, m = 0,... M.
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Indeks m kreée od 0 jer algoritam zapocCinje s poCetnom predikcijom koja se dobiva
minimizacijom funkcije pogreSke nad skupom za ucenje. Friedman (1999) kao funk-
ciju gubitka uzima kvadratni gubitak pa je pocCetna predikcija F{, dobivena deriviranjem
kvadratne pogreske 1 izjednacavanjem s 0 ¢ime se dobiva aritmeti¢ka sredina oznaka

primjera za ucenje:

N
Fy = arg minz L(y(i), v) (3.25)
v i=1
R
Fy = arginin 3" ;(y(z) —7)? (3.26)
o (1 & . Al
i (5 DIV 7)2> =-> W - = (3.27)
i=1 i=1
| X
_ . ()
Fo= o, (3.28)

gdje v predstavlja predvidenu vrijednost. Razlika izlaza modela F},, i predvidanja -y
objasnjena je u nastavku.

Zatim se iterativno gradi M osnovnih algoritama. Na pocetku m-te iteracije izra-
cunaju se pseudo-reziduali nad primjerima za ucenje. Pseudo-reziduali su negativne
derivacije funkcije gubitka s obzirom na predikciju prethodnog algoritma:
sy - - [CL0EE)

" OF(z®) F(ZO)=Fp_1(z )

U slucaju kvadratnog gubitka pseudo-reziduali prelaze u obicne reziduale:

,i=1,...N. (3.29)

; 0 1 , .
S0 9 Ll 0 _ g (202
gg) — y(z‘) _ Fm_l(f(i)). (3.31)

Pseudo-reziduale se moZe tumacditi slicno kao gradijentni spust. Oni predstavljaju pro-
mjenu predikcije u smjeru negativne derivacije funkcije gubitka po izlazu prethodnog
modela s ciljem smanjenja funkcije gubitka. Gradijent u nazivu meta-algoritma do-
lazi upravo iz ovog koraka. IzraCunati pseudo-reziduali sluZe kao oznake pri izgradnji
m-tog stabla odluke. Takvo stablo pomocu znacajki & predvida pogresku prethodnog
algoritma. Prilikom izgradnje (ucenja) stabla odluke primjeri za ucenje pustaju se iz
korijena prema listovima. Na kraju u pojedinim listovima izgradenog stabla odluke
zavr$i barem jedan podatak, odnosno njegov pseudo-rezidual (oznaka). Postavlja se
pitanje s kojom vrijednosti predvidjeti vrijednosti koje zavrse u istom listu. S -, 0z-

nacava se predikcija za [-ti list, [ = 1,... L. Predikcija [-tog lista m-tog algoritma
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dobiva se minimiziranjem odabrane funkcije pogreske uzevsi u obzir prethodnu pre-
dikciju F,,_ (7 ®):

Yim = argmin > Ly, F 1 (F9) 4 ), (3.32)

gdje 7 € Ry, oznalava primjere koji su grananjem zavrsili u [-ti list m-tog stabla. U
izrazu 3.32 Clan 7 se moZe tumaciti kao ono §to je potrebno dodati izlazu prethodnog
algoritma za primjere koji su zavrSili u promatranom listu kako bi se funkcija pogreske
minimizirala. U slu¢aju da prethodni algoritam precjenjuje stvarnu vrijednost ¥ po-
trebno je umanjiti njegov izlaz pomocu negativne -y, a u suprotnom povecati s pozitiv-
nim ¢lanom. U slucaju kvadratnog gubitka, predikcija za [-ti list je srednja vrijednost

reziduala primjera koji su zavrS$ili u tom listu:

0 1 ) .
ol CEED DR VAR TGN I (3.33)

z (@) ERim

1 ~(i
Vim = : 7w (334

Nakon izracuna predikcije za pojedini list stabla moZe se izraCunati 1 konacni izlaz

m-tog algoritma kao kombinacija predikcije prethodnog i trenutnog algoritma:

L
Fou(%) = Frt(B) + 1+ Y Y+ [£ € Ry, (3.35)
j=1
gdje je n) stopa uCenja, a [[] Iversonova zagrada koja poprima vrijednost 1 ako je tvrdnja
unutar zagrade istinita, a inace 0.

Razlika predikcije ~;,,, 1 F},, je u tome $to se 7y, odnosi na predikciju pojedinog
lista u m-tom stablu, a F},, na predikciju m-tog algoritma.

Svakom sljedecom iteracijom smanjuje se pogreska ansambla na skupu za ucenje
jer se zbrajanjem srednjih vrijednosti pseudo-reziduala na prethodnu predikciju pre-
dikcije pomiCu prema stvarnim vrijednostima. Stabla se nastavljaju izgradivati istim
postupkom sve dok se ne izgradi unaprijed zadani broj stabala ili smanjenje pogre-
Ske padne ispod male konstante e. Mogudée je i nastaviti izgradnju stabala sve dok se

pogreska na ispitnom skupu ne pocne povecavati.

Stohastic¢ka inacica algoritma

Friedman (1999) predlaze i stohasticku inacicu algoritma koja bi uvodenjem slucaj-

nosti trebala poboljSati moguénost generalizacije ansambla. Jedina razlika s obzirom
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na izvorni algoritam jest uCenje stabala odluke na podskupu skupa za ucenje dobi-
venog sluc¢ajnim uzorkovanjem bez ponavljanja na pocetku svake iteracije. VeliCina
podskupa oznacena je s N,au slucaju N=N algoritam prelazi u izvornu inacicu jer

se uzorkuje bez ponavljanja.

Hiperparametri

Stopa ucenja je hiperparametar koji sprjeCava prenaucenost ansambla. Zbrajanjem
predikcije pseudo-reziduala v na izlaz prethodnog algoritma u jednadZzbi 3.35 znaci
da se predikcija prethodnog algoritma prilagodava skupu za ucenje. Stopa ucenja osi-
gurava male pomake u pravom smjeru izmedu izlaza slijednih algoritama, bez koje bi
se modeli previSe prilagodili podacima za ucenje, tj. doSlo bi do prenaucenosti. U
(Friedman, 1999) empirijski je pokazano da stope ucenja manje od 0.1 poboljSavaju
generalizaciju modela. Stopa u€enja utjeCe na hiperparametar broja iteracija, odnosno
broja stabala odluke M. Manja stopa ucenja zahtjeva veci broj iteracija Sto uzrokuje
vecu vremensku sloZenost ucenja ansambla, ali i predvidanja jer je za izraCun izlaza
ansambla potrebno izracunati izlaze F,,, m = 0,... M.

Ostali hiperparametri vezani su uz stabla odluke i sli¢ni su hiperparametrima slu-
¢ajnih Suma kao Sto su najmanji broj primjera u listu i najveca dubina stabla. U sto-
hasti¢noj inacici algoritma uvodi se hiperparametar veli¢ine uzorkovanog podskupa za

ucenje N.
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4. Radni okvir Apache Spark

Apache Spark je radni okvir za izraCunavanje na raCunalnom grozdu s podrSkom za
programske jezike Java, Scala, Python i R. U praksi se uglavnom koristi uz Scalu i
Python jer je za te programske jezike ponudeno najviSe funkcionalnosti. Apache Spark
nudi komponente za obradu strukturiranih i polustrukturiranih podataka, obradu stru-
jecih podataka, knjiZnice za strojno ucenje te komponentu za obradu grafova. U prak-
ticnom dijelu rada intenzivno su koriStene komponente za obradu podataka i strojno
ucenje.

Inacice Apache Sparka prije inaCice 1.6 oslanjale su se na podatkovnu apstrak-
ciju resilient distributed dataset ili skraceno RDD. U novijim ina¢icama RDD-ove je
zamijenila u¢inkovitija podatkovna apstrakcija data frame koja podsjeca na tablicu re-
lacijske baze podataka, ali je optimizirana za raspodijeljenu obradu.

Ugradene funkcije za dobivanje zaostalih vrijednosti, funkcije nad vremenskim
prozorom i mogucnost pisanja vlastitih funkcija koje djeluju nad stupcima data framea

¢ine Apache Spark pogodnim za ucinkovitu obradu podataka i vremenskih serija.

4.1. Inacica Apache Sparka

U prakticnom dijelu rada koriStena je inacica Apache Spark 2.4.0 s podr§kom za pro-

gramski jezik Scala.

4.2. Knjiznica za strojno ucenje

Apache Spark nudi dvije knjiZnice za strojno ucenje. Starija knjiZnica bazira se na po-
datkovnoj strukturi RDD-ova te se u praksi sve ¢eS¢e zamjenjuje novijom knjiznicom
koja se bazira na data frameovima. U prakticnom dijelu rada koriStena je novija knjiz-
nica. U  nastavku  poglavlja opisane su  klase  paketa

org.apache.spark.ml.regression koje implementiraju algoritme strojnog

ucenja opisane u prethodnim poglavljima te koriStene u prakti¢cnom dijelu rada.
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4.2.1. Linearna regresija

Klasa LinearRegression predstavlja linearnu regresiju i podrzava kvadratni gubi-
tak te Huberov gubitak koji je manje osjetljiv na strSece vrijednosti. Klasa podrzava L
i Ly regularizacije, kao i njihovu kombinaciju (engl. elastic net) prilikom Cega se hiper-
parametrom elasticNetParam definira u kojem postotku se koristi L;, a u kojem
L, regularizacija. JaCinu regularizacije podeSava se hiperparametrom regParam.

Hiperparametar fit Intercept odlucuje hoce li se pomak po y-osi uciti iz po-
dataka ili e se postaviti na 0 (npr. za prethodno centrirane podatke).

Standardizacija skupa za ucenje prije ucenja algoritma podeSava se postavljanjem
hiperparametra standardization na istinitu vrijednost.

Algoritam linearne regresije uci se pomocu jednog od rjeSavaca, a ponudeni su
modificirani Newtonov postupak, analiticko rjesavanje te automatska odluka prilikom
¢ega se analiti¢ko rjeSavanje koristi kada je moguce. Pri odabiru Newtonovog postupka
moguce je postaviti najveci broj iteracija algoritma. VaZno je napomenuti kako je uz

Hubertov gubitak moguca jedino optimizacija modificiranim Newtonovim postupkom.

4.2.2. Generalizirana linearna regresija

Klasa GeneralizedLinearRegression implementira generaliziranu linearnu
regresiju. Za razdiobu izlaza moguce je odabrati Gaussovu, binomnu, Poissonovu,
gamma 1 Tweediejevu razdiobu. Za svaku od navedenih razdioba moguce je odabrati
nekoliko funkcija povezivanja.

Klasa podrzava samo rjeSavanje pomocu iterativne metode ponderiranih najmanjih
kvadrata (engl. iteratively reweighted least squares), a hiperparametri najveceg dozvo-
ljenog broja iteracija i jaCine regularizacije imaju istu interpretaciju kao i kod linearne

regresije.

4.2.3. Stablo odluke

Algoritam  stabla odluke za regresiju implementiran je klasom
DecisionTreeRegressor.

Strategija grananja

U poglavlju 3.2.7 raspravlja se o strategijama odabira redoslijeda i vrijednosti znacajki
prilikom grananja. Trenutno je implementirana samo strategija odabira redoslijeda

i vrijednosti odabira znacajki za grananje prema kriteriju informacijske dobiti (engl.
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information gain, IG). Informacijska dobit za regresiju se racuna kao razlika varijance
u ¢voru koji se grana (D) i teZinskog zbroja varijanci ¢vorova dobivenih grananjem
(D L 1D R)I

IG =Var(D) - (% -Var(Dp) + % : Var(DR)) : 4.1)

Za grananje se uzima znacajka i vrijednost za koju je informacijska dobit najveca.

Vrijednosti znacajke grananja

U poglavlju 3.2.7 takoder je spomenut problem sloZenosti odabira vrijednosti zna-
Cajki po kojima se grana. Za kontinuirane znacajke implementacija rjeSava problem
odabirom kandidata vrijednosti za grananje. Tako se ne pretrazuje po svim mogu-
¢im vrijednostima znacajke, nego se podaci razvrstaju te se izraCunaju kvantili. U
ovom slu€aju kvantili predstavljaju podjelu razvrstanih podataka u pretince tako da
svaki pretinac sadrZi jednak broj podataka. Radi jeftinije vremenske sloZenosti u slu-
¢aju raspodijeljenih podataka kvantili se racunaju nad uzorkom podataka, umjesto
nad svim podacima. Pomocu hiperparametra najveceg dopustenog broja pretinaca
maxBins definira se granulacija podjele podataka. Finija granulacija znaci da algori-
tam provjerava viSe mogucih kandidata, a time povecava vremensku sloZenost.

Kod kategorickih znacajki, u slucaju da je broj vrijednosti koje znacajka poprima
manji od najveceg dopustenog broja pretinaca pretraga se vrsi po svim vrijednostima
znacajke. U suprotnom se koristi heuristicka metoda odabira vrijednosti znacajki ¢ime
se broj moguéih podjela za znacajku s M moguéih vrijednosti smanjuje s 2/~! — 1 na
M — 1 kandidata. Heuristi¢ki postupak za svaku vrijednost znacajke racuna varijancu
primjera za koje znacajka poprima tu vrijednost. Nakon razvrstavanja vrijednosti zna-
Cajke kandidati se dobiju pomicanjem granice izmedu razvrstanih vrijednosti znacajke.

Objasnjenje heuristicke metode uz primjer dano je u primjeru 4.2.1.

Primjer 4.2.1. Neka je maxBins = 21 neka je Z kategoricka znacajka koja poprima
Cetiri vrijednosti: A, B, C'i D. Neka je uzlazno razvrstavanje prema varijanci dalo
sljedeéi redoslijed: A, C, D, B. Tada su ovom heuristickom metodom definirane tri
podjele: [(A), (C, D, B)], [(A, C), (D, B)], [(A, C, D), (B)].

Kriteriji zaustavljanja grananja

Implementacija zaustavlja grananja kada je ispunjen jedan od tri uvjeta. Prvi uvjet

odnosi se na najveéu dozvoljenu dubinu stabla koja se definira hiperparametrom
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maxDepth. Drugi uvjet odnosi se na hiperparametar minInfoGain koji definira
najmanju promjenu informacijske dobiti. Kada je informacijska dobit manja od pos-
tavljenog hiperparametra grananje se zaustavlja. Posljednji uvjet povezan je s naj-
manjim brojem primjera u ¢voru nakon grananja koji se postavlja hiperparametrom

minInstancesPerNode.

4.2.4. Slucajne Sume

Meta-algoritam slucajnih Suma namijenjen regresiji implementiran je u klasi
RandomForestRegressor. Hiperparametar strategije odabira podskupa znacajki
postavlja se pomocCu featureSubsetStrategy, a ponudene strategije su sve zna-
Cajke, tre¢ina znacajki, korijen broja znacajki, logaritam broja znacajki te Zeljeni posto-
tak broja znacajki. Moguce je odabrati automatski odabir prilikom kojeg se za regresiju
odabire trecina znacajki.

Prilikom instanciranja klase potrebno je definirati hiperparametre stabla odluke kao
Sto su najveci dopusteni broj pretinaca maxBins, najveéa dubina stabla maxDepth,
minimalna informacijska dobit za nastavak grananja minInfoGain, najmanji broj
primjera u listu za nastavak grananja minInstancesPerNode, kriteriji za izracun
informacijske dobiti impurity (podrZana samo varijanca) te postotak primjera za
uzorkovanje s ponavljanjem iz skupa za uenje subsamplingRate. Dodatno se

specificira broj stabala odluke numTrees.

4.2.5. Gradijentno ojacana stabla

Implementacija gradijentno ojaCanih stabala temelji se na (Friedman, 1999), a nalazi
se u klasi GBTRegressor. Hiperparametri strategije odabira podskupa znacajki, naj-
veci dopusteni broj pretinaca, najveca dubina stabla, minimalna informacijska dobit za
nastavak grananja, najmanji broj primjera u listu za nastavak grananja, kriterij izra-
cuna informacijske dobiti i postotak primjera za uzorkovanje s ponavljanjem iz skupa
za ucenje jednaki su kao kod slucajnih Suma.

Novi hiperparametri su funkcija gubitka 1 0ssType za koju su podrZzane kvadratna
i apsolutna funkcija gubitka, najveéi broj iteracija meta-algoritma maxIter i stopa
ucenja stepSize.

Prilikom ucenja je moguce definirati koji primjeri su za ucenje, a koji za validaciju
te tako ostvariti rano zaustavljanje algoritma. Rano zaustavljanje algoritma dogada
se u dva slucaja. Kada je pogreska na validacijskom skupu veca od 0.01 promatra se

razlika validacijske pogreske izmedu iteracija. Kada je ta razlika manja od umnoska
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validacijske tolerancije (hiperparametar validationTol) i validacijske pogreske
aktivira se rano zaustavljanje. Ako je pak validacijska pogreska manja ili jednaka
0.01, rano zaustavljanje se aktivira u sluc¢aju da je razlika validacijske pogreske izmedu

iteracija veca od umnoska validacijske tolerancije i konstante 0.01.
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5. Studijski slucaj prognoziranja

dnevne proizvodnje mlijeka

Ovo poglavlje obuhvaca opis prakti¢nog dijela rada u kojem je provedena obrada po-
dataka, vizualizacija podataka, statisticka testiranja, izgradnja znacajki, odabir mo-
dela te na kraju prognoziranje vremenske serije i analiza rezultata. Podaci koriSteni
u prakticnom dijelu rada odnose se na mljekarsku industriju, a krajnji cilj je progno-
ziranje vremenske serije mase dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda mlije¢nih
krava. Motivacija za rjeSavanje ovog problema je planiranje buduce zarade, dogovor
bolje otkupne cijene s obzirom na predvidenu proizvedenu koli¢inu, planiranje odvoza

proizvedenog mlijeka te predvidanje stanja krda mlijecnih krava.

5.1. Opis podataka

Koristeni podaci predstavljeni su sa Sest vrsta datoteka formata CSV prikazanih tabli-
com 5.1 i opisanih u nastavku. Po definiciji vremenske serije opaZanja moraju biti
jedinstveno identificirana vremenskom oznakom podatka. Sirovi podaci sami za sebe
ne predstavljaju vremensku seriju jer je vremenska oznaka samo dio kljuca pojedinih
tablica pa ih je potrebno obraditi i svesti na vremensku seriju.

Podaci o dnevnim prinosima mlijeka sadrze zapise o tri dnevne muZnje za poje-
dinu Zivotinju odredenu jedinstvenim identifikatorom. Mase mlijeka izraZene su u 1b.
Analizom podataka uocena je mogucnost da je neka od tri dnevne muZnje postavljena
na 0 Ib $to znaci da se ta muZnja nije dogodila.

Podaci o profilu Zivotinje sadrZze datume dolaska u krdo i datum odlaska iz krda.
Datum odlaska iz krda omogucuje ispravnost podataka izraCunatih u poglavlju 5.2.1.

Laktacijski podaci sadrze informacije o laktacijama. Laktacija predstavlja period
u kojem muzne krave proizvode mlijeko, a zapocCinje dogadajem teljenja. Nulta lak-
tacija odnosi se na period prije prvog teljenja u kojoj Zivotinja ne proizvodi mlijeko.

Suhostaj oznacava kraj laktacije, a to je period u kojem mlijecCne krave ne proizvode
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ili proizvode male koli¢ine mlijeka. Suhostaj uobicajeno zapocinje 40 do 60 dana prije
teljenja i zavrSava dogadajem teljenja koji oznaCava prelazak u novu laktaciju.
Datoteka o ostalim dogadajima sadrZi podatke o korisnicki definiranim dogada-
jima. Vrijednosti stupca naziva dogadaja su ,,SOLD*, , DIED*, ,MOVE*, ,ABORT* i
,DRY*. Prve tri vrijednosti odnose se na odlazak Zivotinje iz krda. Dogadaj ,,ABORT*
oznacava prekid trudnoce, a ,,DRY* ulazak u suhostaj. Ovi podaci mogu biti redun-
dantni s laktacijskim podacima (ulazak u suhostaj) 1 podacima o profilu (datum odlaska
iz krda), ali koriste u slucaju nedostajucih zapisa u nekoj od ove dvije datoteke.
Podaci o atmosferskim uvjetima sadrZe iznose najmanjih i najvecih temperatura,
relativne vlaznosti i indeksa topline. Indeks topline racuna se pomodu temperature
i relativne vlaZnosti Sto e se odraziti na odabir znacajki. Navedene znacajke imaju

utjecaj na proizvodnju mlijeka muznih krava 1 njihovo fizi¢ko stanje (West et al., 2003).
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Tablica 5.1: Opis sirovih podataka

Podaci Stupci Opis
Uniqueldentifier | Jedinstveni identifikator Zivotinje
o N Date Datum mjerenja
Dnevni prinos mlijeka — -
L . Masa mlijeka dobivena
po Zivotinji Milk1 [Ib] o
prvom muznjom
) Masa mlijeka dobivena
Milk2 [1b] _
drugom muZnjom
. Masa mlijeka dobivena
Milk3 [1b]
tre¢om muzZnjom
) Uniqueldentifier | Jedinstveni identifikator Zivotinje
Podaci o profilu
. Datum dolaska u krdo
Zivotinje EDAT , , o
(rodenje, kupnja, premjestaj)
Datum odlaska iz krda
ARDAT . o
(smrt, prodaja, premjestaj)
Uniqueldentifier | Jedinstveni identifikator Zivotinje
Laktacijski podaci DDAT Datum ulaska u suhostaj
Group Redni broj laktacije
Uniqueldentifier | Jedinstveni identifikator Zivotinje
) o Date Datum teljenja
Podaci o teljenjima - —
Calf1Code Kod ishoda teljenja
Calf2Code Kod ishoda teljenja
Uniqueldentifier | Jedinstveni identifikator Zivotinje
) B Date Datum dogadaja
Ostali dogadaji - -
Name Naziv dogadaja
Remark Komentar dogadaja
Day Datum mjerenja
MinTemp Najmanja temperatura
MaxTemp Najveca temperatura
Atmosferski uvjeti MinRh Najmanja relativna vlaga
MaxRh Najveca relativna vlaga
MinHeatIndex Najmanji indeks topline
MaxHeatIndex Najveci indeks topline




5.2. Obrada podataka

Iz sirovih podataka izraCunata je vremenska serija koja ¢e se prognozirati te viemenske

serije koje ¢e posluZiti u njezinom predvidanju.

5.2.1. Izgradnja vremenskih serija
Vremenska serija dnevne proizvodnje mlijeka

Vremenska serija koju je cilj prognozirati odnosi se na dnevnu proizvodnju mlijeka na
razini krda mlije¢nih krava. Podaci o dnevnim prinosima predstavljaju dnevne prinose
po Zivotinji pa ih je potrebno agregirati. Najprije su pomocu podataka o tri dnevne
muznje izracunate vrijednosti ukupne dnevne proizvodnje mlijeka po Zivotinji, a zatim
su podaci grupirani prema datumu i sumirani kako bi se dobila dnevna proizvodnja
mlijeka cijelog krda. Tim postupkom dobiveni podaci pretvoreni su u vremensku seriju

jer su jedinstveno identificirani pomoc¢u vremenske oznake, odnosno datuma.

Vremenske serije broja dnevnih muznji i muznih krava

Iz podataka o dnevnim prinosima mlijeka po Zivotinji izraCunata je vremenska serija
broja dnevnih muZnji. Vremenska serija dobiva se grupiranjem po datumu i prebraja-
njem muznji za koje vrijedi da je masa mlijeka veca od 0 1b. Uvjet mase vece od O 1b
nuzan je jer su neki od podataka koji predstavljaju tri muZnje postavljeni na masu 0 Ib
sa znacenjem da se ta muZnja nije dogodila.

Iz podataka o dnevnim prinosima mlijeka po Zivotinji izraCunata je vremenska se-
rija broja muznih krava. Vremenska serija izraCunata je grupiranjem po datumu i pre-
brajanjem jedinstvenih identifikatora, uz uvjet da je suma tri dnevne muznje veca od
0, odnosno da je krava na pojedini datum dala mlijeko.

Motivacija za odredivanje ovih vremenskih serija je moguénost da model nauci

povezanost broja dnevnih muZnji i muznih krava s proizvodnjom mlijeka.

Vremenska serija broja krava u suhostaju

Laktacijski podaci i podaci o ostalim dogadajima sluze za odredivanje datuma ulaska
u suhostaj. Iz podataka o dogadajima teljenja odreduju se datumi izlaska iz suhos-
taja. Moguce je da Zivotinja iz nekog razloga (bolest, smrt, prodaja itd.) napusti krdo
prije dogadaja teljenja pri Cemu se za datum izlaska iz suhostaja koristi datum odlaska

iz krda uzet iz podataka o profilu Zivotinje. Motivacija za izraCun vremenske serije

38



broja krava u suhostaju je povezanost porasta broja takvih krava s padom proizvodnje

mlijeka.

Vremenska serija broja krava u vrhuncu proizvodnje

Vrhunac proizvodnje mlijeka kod mlijecnih krava nastaje oko 5 do 10 tjedana nakon
dogadaja teljenja. 1z podataka o teljenjima za svaki datum iz vremenske serije o dnev-
noj proizvodnji mlijeka izracunava se broj krava koje su se telile prije 5 do 10 tjedana
uz uvjet da su na datum odredivanja Zivotinje prisutne u krdu. Uvjet se izraCunava
pomocu datuma odlaska iz krda iz podataka o profilu Zivotinje. Motivacija izracuna
vremenske serije broja krava u vrhuncu proizvodnje je povezanost porasta broja takvih

krava i porasta proizvodnje.

Vremenska serija broja teljenja

Nakon dogadaja teljenja krava ulazi u novu laktaciju 1 zapocinje proizvoditi mlijeko.
Grupiranjem dogadaja teljenja prema datumu i prebrajanjem jedinstvenih identifika-
tora dobiva se vremenska serija dnevnog broja teljenja. Motivacija za izracun ove vre-
menske serije je povezanost ulaska Zivotinja u novu laktaciju i ponovne proizvodnje

mlijeka s porastom proizvodnje mlijeka.

Vremenske serije atmosferskih uvjeta

Podaci o atmosferskim uvjetima ve¢ su zapisani u obliku vremenskih serija minimalnih
1 maksimalnih temperatura, relativne vlaZnosti i indeksa topline pa ih nije potrebno

transformirati.

5.3. Prikaz podataka

Podaci o dnevnim prinosima mlijeka mogu se vizualizirati na razini dnevnog prinosa
pojedine Zivotinje, na razini dnevnih prinosa svih Zivotinja i zbrojno na razini zbroja

dnevnih prinosa mlijeka cijelog krda.

5.3.1. Prikaz na razini dnevnog prinosa pojedine Zivotinje

Slika 5.1 prikazuje vremensku seriju dnevne proizvodnje mlijeka nasumi¢no odabrane
Zivotinje i najveceg indeksa topline. Na slici se uocava negativni utjecaj vremenskih

uvjeta na prinos mlijeka jer je prinos veéi u razdoblju s manjim indeksom topline. Na

39



slici 5.2 se za drugu nasumi¢no odabranu Zivotinju prikazuje suhostaj u okvirnom raz-
doblju od 13.7.2018. do 14.9.2018., nakon kojeg krece razdoblje poveéanja i vrhunca
proizvodnje. Nakon razdoblja vrhunca proizvodnje proizvodnja poCinje opadati. Slika
5.3 prikazuje funkciju gustoCe vjerojatnosti za dnevne prinose nasumic¢no odabrane
Zivotinje. Funkcija poprima ocekivani oblik jer se dnevni prinosi mlijenih krava naj-

¢esce krecu od 60 do 100 Ib. Veca gustoéa oko vrijednosti 0 Ib javlja se zbog suhostaja.
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Slika 5.1: Prikaz indeksa topline i dnevnog prinosa mlijeka nasumi¢no odabrane Zivotinje
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5.3.2. Prikaz na razini dnevnog prinosa svih Zivotinja

Slika 5.4 prikazuje kutijaste dijagrame proizvodnje mlijeka na razini svih Zivotinja gdje
su dnevni prinosi grupirani po mjesecima. Kutijasti dijagrami sugeriraju postojanje
strSecih vrijednosti u podacima (engl. outlier), pogotovo dijagram koji se odnosi na
studeni u kojemu se javljaju tri vrijednosti vece od 350 lIb mlijeka na dan. Ostali
dijagrami takoder pokazuju postojanje strSecih vrijednosti, ali su one po iznosu manje.
Jedna od mogucnosti javljanja strsecih vrijednosti je upisivanje dvostrukih vrijednosti
u slucaju da muznja prethodnog dana nije bila zabiljeZena.

Slika 5.5 prikazuje funkciju gustoce vjerojatnosti dnevnog prinosa mlijeka. Funk-
cija gustoce vjerojatnosti iscrtana nad domenom dnevnih prinosa otkriva da je veéi broj
prinosa oko vrijednosti 0 Ib te oko 100 Ib. Za vrijednosti oko 0 postoji vise mogucih
objasnjenja. Prva mogucnost je da te Zivotinje stvarno nisu dale mlijeko jer su iz nekog
razloga bile izuzete iz muZnje (suhostaj, bolest, veterinarski pregled i sl.), a druga da
se radi o pogreskama u podacima. Vrijednosti oko 100 1b su ofekivani dnevni prinosi

za muzne krave.
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Slika 5.4: Prikaz kutijastog dijagrama dnevnih prinosa mlijeka na mjesecnoj razini svih Zivo-
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Slika 5.5: Prikaz funkcije gustoce vjerojatnosti dnevnih prinosa mlijeka svih Zivotinja

5.3.3. Prikaz na razini krda

Slika 5.6 prikazuje vremensku seriju dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda koja
¢e se predvidati. U prikazu su vidljivi padovi u proizvodnji uzrokovani neuobicajeno
malim brojem dnevnih muznji. Ovi padovi mogu uzrokovati probleme za one klasi¢ne
statisticke metode predvidanja koje uzimaju u obzir samo povijesne vrijednosti vre-
menske serije, dok algoritmi strojnog ucenja iz smanjenih vrijednosti znacajke broja
dnevnih muznji mogu zakljuciti uzrok pada proizvodnje. Slika 5.7 prikazuje funkciju

gustoce vjerojatnosti dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda.
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Slika 5.6: Prikaz vremenske serije dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda
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5.4. Analiza vremenske serije

5.4.1. Dekompozicija vremenske serije

Nad vremenskom serijom dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda i nad diferen-
ciranom vremenskom serijom dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda provedena
je dekompozicija vremenske serije. Kao S$to je i bilo za pretpostaviti, ove vremen-
ske serije ne sadrze komponentu sezonalnosti jer predstavljaju proizvodnju i promjenu
proizvodnje cijelog krda. Zivotinje unutar krda se nalaze u razli¢itim Zivotnim ciklu-
sima, na primjer neke Zivotinje su tek pocele proizvoditi mlijeko, druge se u vrhuncu
proizvodnje, dok su tree u suhostaju. Kada bi se analizirala vremenska serija pro-
izvodnje na razini pojedine Zivotinje tada bi ta vremenska serija sadrzavala godiSnju

sezonalnost.

5.4.2. Testovi stacionarnosti

Nad vremenskom serijom dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda i nad diferenci-
ranom vremenskom serijom dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda provedeno je
statistiCko testiranje na stacionarnost postupkom opisanim u poglavlju 2.2.5. KoriSteni
su autoregresijski modeli s konstantnim ¢lanom. Testovi KPSS provedeni su uz 95 %
interval pouzdanosti, a testovi ADF uz kriti¢nu vrijednosti —2.89. Red autoregresij-
skog modela u testu ADF (engl. maximum lag) postavljen je prema (Schwert, 2002).
Tablica 5.2 prikazuje rezultate statistiCkih testova. Oba testa odbacila su medusobno
kontradiktorne nulte hipoteze za izvornu vremensku seriju iz ¢ega se ne moze zaklju-
Citi stacionarnost. Za diferenciranu vremensku seriju test KPSS nije odbacio nultu
hipotezu o stacionarnosti, a test ADF odbacio je nultu hipotezu postojanja jedini¢nog
korijena. Zakljucak testiranja jest stacionarnost diferencirane vremenske serije zbog

Cega Ce se prognozirati ta vremenska serija.

Tablica 5.2: Testne statistike

Osjencane Celije oznacuju odbacivanje nulte hipoteze.

Korak dif.
/ 1
Test-parametar
KPSS-c 1.9200 0.0327
ADF-c —4.0034 | —7.6985
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5.4.3. Autokorelacijska funkcija

Na slici 5.8 prikazana je autokorelacijska funkcija za diferenciranu vremensku seriju
dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda. Najveca vrijednost vremenske razlike oda-
brana je prema (Box et al., 2015). Graf sa slike 5.8 pokazuje jaku negativnu korelaciju
za vremensku razliku 1 korak 1 izrazeniju pozitivnu korelaciju za vremensku razliku 6

koraka. Ovi rezultati koristit e se pri izgradnji znacajki iz zaostale vremenske serije.
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: llxullwwtul IR T FIF
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Slika 5.8: Prikaz autokorelacijske funkcije za diferenciranu vremensku seriju dnevne proizvod-

nje mlijeka na razini krda

5.5. Osnovna prognoza

Kako bi se performanse modela strojnog ucenja imala s ¢ime usporediti neophodno
je napraviti osnovno prognoziranje u koju je svrhu odabrana naivna prognoza te inte-
grirani autoregresijski model pomiénih prosjeka. Vektorska autoregresija je isprobana,
ali nije dala zadovoljavajuce rezultate. Razlog leZi u pretpostavci modela o jednakoj
obostranoj povezanosti parova varijabli (opaZanja vremenskih serija). Npr. vremenske
serije dnevne proizvodnje mlijeka na razini krda i atmosferskih uvjeta nemaju jednaku
ovisnost, jer iako proizvodnja na razini Zivotinje ovisi o vremenskim uvjetima, pro-
izvodnja na razini krda dodatno ovisi o broju muznih krava i dnevnih muZznji. Tako se
moze dogoditi sluc¢aj u kojem su vremenski uvjeti nepovoljni za proizvodnju mlijeka,

a proizvodnja ipak raste zbog povecanja broja muznih krava u krdu.
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5.5.1. Naivna prognoza

Naivna prognoza buducu vrijednost prognozira sa zadnjom poznatom vrijednosti. Za

k koraka unaprijed u trenutku ¢ prognoza se dobiva izrazom 5.1.

Gt+i)=ylt), i=1.. .k (5.1)

5.5.2. Integrirani autoregresijski model pomicnih prosjeka

Za odabir optimalnih hiperparametara modela napisana je Jupyter biljeZnica koja ko-
risti Pythonov paket pmdarima koji implementira ucenje i prognoziranje modela
ARIMA. Najprije su generirani modeli s razli¢itim hiperparametrima p, d i ¢ nakon
Cega je provedena inaCica unakrsne provjere za vremenske serije nad validacijskim
skupom podataka kako je opisano u (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Za svaki
korak prognoze odabran je model koji je postigao najmanju mjeru korijena srednje
kvadratne pogreske (engl. Root Mean Squared Error, RMSE) na validacijskom skupu,
koji je ponovno naucen nad unijom skupa za u€enje i validaciju te ispitan nad, nevide-
nim, ispitnim skupom. Generirani hiperparametri p i ¢ su zbog oblika autokorelacijske
funkcije postavljeni u rasponu od 0 do 6, a hiperparametar d je zbog rezultata testova

stacionarnosti postavljen na vrijednost 1.

5.5.3. Rezultati osnovnih modela

Tablica 5.3 prikazuje performanse osnovnih modela na ispitnom skupu sacinjenom od
posljednjeg 31 opazanja. Iz tablice je vidljivo kako performanse oba modela opadaju
kako se k£ povecava te da performanse brze opadaju kod naivhog modela, nego kod
modela ARIMA. Model ARIMA postigao je bolje rezultate u mjerama RMSE i ko-
eficijenta determinacije (R?) od naivnog modela za sve korake, a za mjeru srednje
kvadratne pogreske (engl. Mean Absolute Error, MAE) u svim koracima, osim za ko-
rak k = 1. Mjere R? su negativne $to govori da osnovni modeli ne objasnjavaju dobro
promjenu buduéih vrijednosti. Celije obojene u zeleno ozna¢avaju bolje vrijednosti s

obzirom na modele.
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Tablica 5.3: Performanse osnovnih modela na ispitnom skupu

k Model MAE | RMSE | R°

. Naivni model | 23813 | 38527 | —0.258
ARIMA(0,1,1) | 24983 | 38084 | —0.229

5 Naivni model | 32212 | 48254 | —0.932
ARIMA(5,1,0) | 28743 | 40706 | —0.375

5 Naivni model | 35897 | 54092 | —1.373
ARIMA(5,1,0) | 30267 | 42866 | —0.4905

A Naivni model | 37014 | 56006 | —1.474
ARIMA(5,1,0) | 30943 | 43469 | —0.490

Slike 5.9 1 5.10 prikazuju grafove stvarnih 1 prognoziranih vrijednosti za prognoze

jedan i do Cetiri koraka unaprijed dobivene pomocu odabranih osnovnih modela. Na

slici 5.9 je vidljivo kako osnovni model pravovremeno ne predvida promjene vremen-

ske serije.
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Slika 5.9: Prikaz osnovne prognoze modelom ARIMA za jedan korak unaprijed
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Slika 5.10: Prikaz osnovne prognoze dobivene pomocu Cetiri modela ARIMA za Cetiri koraka

unaprijed

5.6. Prognoziranje metodama strojnog ucenja

5.6.1. Koristeni modeli
Znacajke

Potencijalne znacajke modela dobivene su kao zaostale vrijednosti vremenskih serija
1z poglavlja 5.2.1 uz iznimku vremenskih serija atmosferskih uvjeta koje su pokazale
visoku medusobnu korelaciju (slika 5.11). Visoko korelirane znacajke ne pridonose
performansama modela pa su koriStene vremenske serije najmanjeg i najveéeg indeksa
topline jer one objedinjuju informaciju o temperaturi i relativnoj vlaznosti. Broj ko-
raka zaostajanja definira se za svaku vremensku seriju zasebno prilikom pokretanja
programa.

Uz zaostale vrijednosti koriStena je znaCajka rednog broja dana u godini koja je

zbog cikli¢nosti pretvorena u Fourierove ¢lanove prema izrazima:

sin (%) (5.2)
cos (%) , (5.3)

gdje je k redni broj Fourierovog Clana, ¢ ciklicka varijabla (dan u godini), a 7" period
(365).
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Slika 5.11: Korelacija vremenskih serija atmosferskih uvjeta
Intenzivnija crvena boja oznacava jaCu pozitivnu, a intenzivnija plava jacu negativnu

korelaciju

Prilikom ucenja i ispitivanja modela znacajke su zbog razlicitih skala standardizi-
rane na srednju vrijednost nula i jedininu varijancu. Za procjenu srednje vrijednosti
1 standardne devijacije pojedinih znacajki koriSten je iskljucivo skup za ucenje jer bi
koriStenjem skupa za ucenje i ispitivanje doslo do curenja podataka.

Radni okvir Apache Spark ne podrZava automatski odabir kontinuiranih znacajki,
zbog Cega je odabir znaCajki napravljen zajedno s odabirom hiperparametara modela
pretraZivanjem po reSetci. Nedostatak automatskog odabira kontinuiranih znacajki re-

zultira ve¢om vremenskom sloZenosti $to je pokazano primjerom 5.6.1.

Algoritmi

Podrzani algoritmi su linearna regresija, slucajne Sume i gradijentno ojacana stabala,
Ciji se rasponi hiperparametara zadaju pri pokretanju programa. Detaljan opis zada-
vanja koraka zaostajanja za dobivanje znacajki te raspona hiperparametara algoritama

nalazi se u poglavlju 5.7.

Modeli kandidati

Kandidati za odabir dobiveni su kombinacijom znacajki, algoritama i hiperparametara
¢ime su dobiveni modeli razli¢ite sloZenosti nad kojima je provedena pretraga opti-
malnog modela po resetci. To je pretraga u prostoru s n - m dimenzija, gdje je n broj
kombinacija modela dobivenih kombiniranjem algoritama i hiperparametara, a m broj
kombinacija znacajki. Broj kombinacija modela n raste eksponencijalno s obzirom na
broj zadanih hiperparametara. Npr. za algoritam koji sadrZi N hiperparametara, a svaki
hiperparametar poprima M;, ¢ = 1... N mogucih vrijednosti dobiva se n = Hf\il M;

kombinacija hiperparametara iz kojih treba odabrati optimalne hiperparametre.
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Isti problem javlja se kod kombinacija zaostalih vrijednosti vremenskih serija jer se
za svaku vremensku seriju definira raspon najvecih zaostajanja koja se koriste kao po-
tencijalne znaCajke. Tako dobiveni prostor ima previSe dimenzija za optimizaciju pre-
traZivanjem po resetci. Zato su vremenske serije grupirane u logicke cjeline. Vremen-
ske serije dnevne proizvodnje mlijeka, broja dnevnih muZnji i muznih krava grupirane
su u logi¢ku cjelinu koja se odnosi na informacije o produktivnosti krda. Vremenske
serije broja krava u suhostaju, u vrhuncu proizvodnje te broja teljenja grupirane su u
cjelinu koja se odnosi na informacije o stanju krda, dok vremenske serije atmosferskih

uvjeta Cine trecu grupu znacajki.

Primjer 5.6.1. Problem visoke dimenzionalnosti prostora pretrage.

Neka su za pretragu odabrani algoritmi, hiperparametri i znacajke prikazane tabli-
com 5.4. U tom slucaju broj kombinacija algoritama i hiperparametara je 2 + 2 - 2 -
2-1-2 = 2+ 2% = 18. Broj kombinacija zna¢ajki je 3 - 3 = 9. Time se dobiva
18 -9 = 162 modela. Ovim primjerom pokazano je kako i za manji broj kombinacija

hiperparametara i znacajki dolazi do velikog broja modela za provjeru.

Tablica 5.4: Hiperparametri i znacajke za pretragu

Naziv Zadane vrijednosti
Linearna regresija - regParam 0.0, 1.5
Slucajne Sume - maxBins 32, 64
Slucajne Sume - maxDepth 5, 10
Slucajne Sume - minInstancesPerNode 2,5
Slucajne Sume - numTrees 100
Slucajne Sume - subsamplingRate 0.6, 0.8
Najvedi korak zaostajanja 5 45
vremenskih serija produktivnosti o
Najveci korak zaostajanja
1,2,3

vremenskih serija atmosferskih uvjeta

5.6.2. Odabir modela

Cilj je odabrati algoritam s onim hiperparametrima 1 znacajkama za koje se postiZe

najbolja generalizacija.

50



Postupak odabira i evaluacije modela

Ostvarene su dvije vrste odabira modela. Prva se temelji na tzv. ispitivanju modela
s fiksnom tockom izvoriSta, a druga na tzv. unakrsnoj provjeri za vremenske serije
(ispitivanje s pomi¢nom tockom izvorista). Obje metode opisane su u (Hyndman i
Athanasopoulos, 2018). Prvi postupak manje je pouzdan od drugoga koji oponaSa
produkcijske uvjete, ali je vremenski viSestruko jeftiniji jer se u drugom model uci i
ispituje za svaki ispitni primjer.

Podaci su podijeljeni u tri disjunktna skupa (ucenje, validacija, ispitivanje), vodeci
racuna o vremenskom uredaju podataka. Skup za ucenje i validaciju sluZio je za oda-
bir modela, a skup za ispitivanje za pravednu evaluaciju modela. Kada bi se model
evaluirao na validacijskom skupu to ne bi bilo pravedno jer je odabran onaj model
koji je najbolji bas na tim podacima. Prilikom pretrage najboljeg modela koristeno je
ispitivanje modela s fiksnom tockom uz skup za ucenje 1 skup za validaciju. Zatim
se najbolji model na validacijskom skupu ponovno naucio nad unijom skupa za uce-
nje i validaciju te je primijenjeno ispitivanje s pomi¢nom to¢kom izvoriSta na ispitnom
skupu ¢ime su dobivene performanse modela najsli¢nije stvarnim uvjetima produkcije.
Implementacija podrZava postavljanje kriterija (MAE, RMSE i R?) po kojem se bira

najbolji model na skupu za validaciju, a koriSten je korijen srednje kvadratne pogreske.

5.6.3. Prognoza viSe koraka unaprijed

Implementacija podrzava prognozu viSe koraka unaprijed pri ¢emu se za svaki korak
prognoziranje radi zasebnim modelom. Time se postiZe specijalizacija modela za pre-
dvidanje k koraka unaprijed. Kao i kod prognoziranja jednog dana unaprijed, za k
koraka je provedeno statisticko testiranje stacionarnosti vremenskih serija. Testovi su
provedeni nad vremenskim serijama diferenciranim za korak k, gdje diferencirana vri-
jednost predstavlja razliku trenutno promatranog dana i vrijednosti udaljene za k dana
u buduénost. Testovi potvrduju stacionarnost diferenciranih vremenskih serija dnevne
proizvodnje mlijeka do £ = 7 Sto je dovoljno jer porastom broja koraka prognoze
postaju nepouzdanije pa nema smisla prognozirati daleko u buduc¢nost. Kako bi se
sprijecilo curenje podataka znacCajke dobivene zaostajanjem vremenskih serija krecu

od koraka zaostajanja k.
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5.6.4. Rezultati modela strojnog ucenja
Performanse modela

Tablica 5.5 prikazuje performanse odabranih modela za prognozu & koraka unaprijed
na ispitnom skupu sacinjenom od posljednjeg 31 opazanja. Za svaki model navedeni
su koriSteni hiperparametri i znacajke istim redom kako su opisani u nastavku. Line-
arna regresija skraceno je zapisana kao LR uz hiperparametre koriStenja pomaka po
y-osi, faktora regularizacije, udjela L, i Lo regularizacije (engl. elastic net) te koriSte-
nja standardizacije znacajki. Algoritam stabla odluke sadrZi parametre broja pretinaca,
najveée dubine stabla i najmanjeg broja primjera u listovima. Algoritam slucajnih
Suma skraéeno je zapisan kao RF uz hiperparametre stabla odluke, broja stabala, stra-
tegije odabira podskupa znacajki i postotka primjera za uzorkovanje s ponavljanjem
iz skupa za ucenje. Algoritam gradijentno ojaCanih stabala skraceno je zapisan kao
GBT uz hiperparametre stabla odluke, strategije odabira podskupa znacajki, postotka
primjera za uzorkovanje bez ponavljanja iz skupa za ucenje, stope ucenja te najveéeg
broja iteracija. Binarne znaCajke predstavljene su simbolima T i F sa znacenjem da se
koriste, odnosno ne koriste. Znacajke su navedene redoslijedom: najveéi broj koraka
zaostajanja za grupe vremenskih serija produktivnosti krda, stanja krda, atmosferskih
uvjeta te broj Fourierovih ¢lanova za dan u godini.

Celije u stupcima mjera MAE, RMSE i R? obojene u zelenu boju oznacuju da je
model postigao bolji rezultat od osnovnog modela odabranog po zadanoj mjeri (zelena
éelija u stupcu zadane mijere u tablici 5.3), a crvena ozna¢ava suprotno. Celije u stupcu
modela obojene u zeleno oznacavaju odabrani model strojnog ucenja. Rezultati po-
kazuju kako je prognoziranje metodama strojnog ucenja dalo bolje rezultate po mjeri
RMSE za prva tri koraka, dok su u Cetvrtom koraku klasi¢ne metode bile bolje. U svim
koracima prognoze predstavnici ansambala daju bolje rezultate od linearne regresije.
Iz koriStenih znacajki je vidljivo kako su preferirani jednostavniji modeli s manjim
brojem znacCajki. ZnacCajka transformiranog dana u godini nije koriStena u niti jednom
modelu te se pokazala nebitnom. U tablici se uocava da su modeli strojnog ucenja
¢esée bolji po mjerama RMSE i B2, nego po mjeri MAE. Zanimljiv je slu¢aj prognoze
za korak £ = 3 u kojem su mjere MAE bolje nego za prva dva koraka prognozira-
nja. Odabrani modeli za svaki korak prognoziranja uz najmanju mjeru RMSE imaju i
najveéu mjeru 122 $to potvrduje da mogu najbolje objasniti promjene u podacima.

Modeli linearne regresije za sve korake prognoze koriste Lo regularizaciju. Modeli
stabla odluke preferiraju stabla razli¢itih dubina, ali se primjecuje kako su za korake

k = 1,2,3 odabrani modeli s ve¢im omjerom hiperparametara najmanjeg broja pri-
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mjera u listovima i dubine stabla u usporedbi s korakom £ = 4. Kod modela gra-
dijentno ojacanih stabala taj slucaj se javlja za korake £ = 1, 3,4 u kojima je omjer
navedenih hiperparametara ve¢i od omjera za korak k£ = 2. Gledaju¢i modele gradi-
jentno ojacanih stabala mjera RMSE je za korak k& = 2 najveca, a mjera R* najmanja

Sto potvrduje da taj model slabije generalizira od ostalih zbog vece sloZenosti.

Tablica 5.5: Performanse odabranih modela na ispitnom skupu

k Model Znacajke | MAE | RMSE | R’

LR(T,2,1,T) 2,1,1,0 | 35097 | 44507 | —0.295

1 RF(64, 7, 7, 50, auto, 0.85) 1,0,0,0 | 29617 | 37142 | 0.098

GBT(64, 5, 7, auto, 0.8, 0.05,20) | 2,0,0,0 | 26644 | 36281 | 0.140
LR(T, 4,1, T) 3,2,2,0 | 50232 | 59903 | —0.544

2 RF(32, 7, 5, 50, auto, 0.75) 2,0,0,0 | 29797 | 38913 | 0.349
GBT (64, 7, 3, auto, 0.85,0.1,25) | 2,0,2,0 | 36817 | 48828 | —0.026

LR(T, 4,1, T) 3,3,0,0 | 31058 | 40102 | 0.445

3 RF(32, 5, 9, 50, auto, 0.85) 3,4,0,0 | 26232 | 39172 | 0.470

GBT(32, 5,9, auto, 0.8, 0.1, 25) | 4,4,4,0 | 29628 | 39850 | 0.452

LR(T, 3.5, 1, T) 4,5,4,0 | 42226 | 50276 | 0.167

4 RF(64, 9, 5, 50, auto, 0.85) 4,4,4,0 | 31844 | 43673 | 0.372

GBT(64, 5, 7, auto, 0.8, 0.05,25) | 4,0,4,0 | 36654 | 47664 | 0.252

Grafovi prognoziranih vrijednosti

Slike 5.12,5.13, 5.14 i1 5.15 prikazuju grafove prognoziranih vrijednosti promjene

dnevne proizvodnje mlijeka do Cetiri koraka unaprijed. Plavom linijom iscrtane su
stvarne, a naranastom prognozirane vrijednosti. Iz slika je vidljivo da su prognoze za
prva tri koraka tocnije od prognoze za Cetvrti korak te da za prva tri koraka modeli pra-
vovremeno predvidaju promjene vrijednosti. Pravovremenost predvidanja promjene
za prva tri koraka ¢ini odabrane modele bolje od osnovnih modela. Kod prognozi-
ranja vremenskih serija Cesto se javlja problem kopiranja vrijednosti kada se model
zbog prenaucenosti ponasa slicno naivhom modelu. Takvo ponaSanje nije prisutno u

prognozama za prva tri koraka.
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Slika 5.12: Prognoza promjene dnevne koli¢ine mlijeka za jedan korak unaprijed
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Slika 5.13: Prognoza promjene dnevne koli¢ine mlijeka za dva koraka unaprijed
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Slika 5.14: Prognoza promjene dnevne kolic¢ine mlijeka za tri koraka unaprijed
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Slika 5.15: Prognoza promjene dnevne koli¢ine mlijeka za Cetiri koraka unaprijed

Analiza pogreske

Uz zahtjev minimizacije prognosticke pogreske pozeljno je da se pogreske modela rav-
naju po normalnoj razdiobi oko srednje vrijednosti 0 i1 sa Sto manjom varijancom. Ana-
liza je provedena iscrtavanjem histograma pogreSaka odabranog modela nad ispitnim
skupom. PogresSka je izraCunata kao razlika stvarne i prognozirane vrijednosti. Za prvi
i drugi korak prognoze histogram je centriran oko pozitivne vrijednosti s ve¢im frek-

vencijama na pozitivnoj strani osi x $to znaci da model ¢es¢e podcjenjuje. Odabrani
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model za tre¢i korak prognoze centriran je oko negativne vrijednosti, a na histogramu
se uocava velika pogreska precjenjivanja. Kod modela za Cetvrti korak prognoze javlja

se jace precjenjivanje, ali i dvije velike pogreske na suprotnim krajevima histograma.
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Slika 5.16: Histogram pogreske za prognozu jedan korak unaprijed
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Slika 5.17: Histogram pogreske za prognozu dva koraka unaprijed
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Slika 5.18: Histogram pogreske za prognozu tri koraka unaprijed
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Slika 5.19: Histogram pogreske za prognozu Cetiri koraka unaprijed

Dodatno su iscrtane tocke na grafu stvarnih i predvidenih vrijednosti. U idealnom
sluc¢aju tocke leZe na pravcu y = z ili su slucajno rasporedene oko tog pravca sa §to
manjim odstupanjem (normalna razdioba pogreske). Vrijednosti koje se nalaze iznad
pravca y = x odgovaraju precjenjivanju Sto je posebno vidljivo na slici 5.23, dok

vrijednosti ispod osi odgovaraju podcjenjivanju.

2E5 - [ ]
1.8E5—
1.6E5—
1.4E5—
1.2E5—
o 1E5 -
g L]
g BE4 - oy
=
=
@«
a 6E4 -
4E4 -
2E4 - e
* 9 @
0 - [ ] ™ ]
L]
.. ,. .. g
. .
-2E4 -
. e
4AE4 — °
| | | | | | | | | | | |
-1.2E5 -1E5 -8E4 -6E4 ~4E4 -2E4 0 2E4 4E4 6E4 8E4 1E5

Stvarne vrijednosti [lb]

Slika 5.20: Tockasti prikaz stvarnih i prognoziranih vrijednosti za jedan korak unaprijed
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Slika 5.21: Tockasti prikaz stvarnih i prognoziranih vrijednosti za dva koraka unaprijed
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Slika 5.22: Tockasti prikaz stvarnih i prognoziranih vrijednosti za tri koraka unaprijed
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Slika 5.23: Tockasti prikaz stvarnih i prognoziranih vrijednosti za Cetiri koraka unaprijed

Moguca poboljsanja

Iz rezultata, grafova prognoze i analize pogreske vidljivo je kako ima prostora za po-
boljSanja. Mjera R? pokazuje kako modeli ne mogu objasniti sve promjene vremenske
serije. PoboljSanja mjere R? i ostalih mjera ostvariva su izgradnjom bitnih znacajki
koje bi bolje objasnile promjene u podacima. Za izgradnju takvih znacajki potrebno
je dublje domensko znanje o procesu proizvodnje mlijeka te dodatni podaci o Zivoti-

njama.

5.7. Upute za pokretanje

Konzolna aplikacija ostvaruje pretragu za modelom koji na validacijskom skupu naj-
bolje generalizira te evaluaciju tog modela na ispitnom skupu. Tijekom rada aplikacije
na standardnom izlazu moZe se pratiti napredovanje pretrage. Programsko rjeSenje
nudi mogucénost korisniku da s odabranim modelom napravi vlastite prognoze £ ko-
raka unaprijed.

Za uspjeSno pokretanje najprije je potrebno postaviti datoteku formata JAR na
datote¢ni sustav racunala s kojeg se aplikacija pokrece te ulazne datoteke na raspo-

dijeljeni datoteCni sustav instaliran na raCunalnom grozdu. Ulazne datoteke postav-
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ljaju se u direktoriji korisnik/data/raw, gdje korisnik oznacava direktoriji
korisnika racunalnog grozda koji pokrece konzolnu aplikaciju. Nazivi ulaznih da-
toteka su: daily_milk.csv, fresh_events.csv, lactation_data.csv,
profile_data.csv,user_defined_events.csviweather.csv.

Zatim se konzolna aplikacija pokrece naredbom spark-submit pri ¢emu se ko-
risti  pretpostavljeni argument deploy-mode client. Argument
driver-memory i executor—-memory odnose se na naredbu spark—submit
1 sluZe postavljanju alocirane radne memorije u grozdu. Argumenti nakon datoteke
formata JAR odnose se na argumente konzolne aplikacije, a njihovi nazivi navedeni su
u primjeru pokretanja aplikacije na kraju poglavlja.

Argument nForecasts postavlja se na cjelobrojnu vrijednost sa znacenjem ko-
liko dana unaprijed se prognozira. Argument diffSeries navodi se u slucaju dife-
renciranja vremenske serije. Argument fourierTermsMaxCount oznacava koliko
Fourierovih ¢lanova se koristi za transformaciju znacajke dana u godini. Ako je pos-
tavljen na 0 znacajka se ne koristi.

Argumenti vezani uz hiperparametre algoritama imaju sline nazive kao hiperpara-
metri opisani u poglavlju 4.2. Svaki broj¢ani hiperparametar algoritma x predstavljen
je s trojkom (xLow, xHigh, xStep) pomocu koje se definira raspon tog hiperpara-
metra. Ako su donja i gornja vrijednost iste, vrijednost koraka se ignorira. Hiperpara-
metre koji poprimaju binarne vrijednosti (lrStandardize i lrFitIntercept)
potrebno je ili navesti sa znaCenjem da se koriste ili ispustiti sa znaCenjem da se ne
koriste.

Argumenti x vezani za kombinacije znaCajki definirani su parovima
(xMaxLagLow, xMaxLagHigh) koji sluze generiranju znacajki zaostalih vremen-
skih serija. Vremenske serije zaostaju se pocCevsi od koraka prognoziranja k, k =
1...nForecasts (zbograzloga opisanog u poglavlju 5.6.3) sve do koraka xMaxLag,
xMaxLag = xMaxLagLow...xMaxLagHigh. Npr.za k = 2i (xMaxLagLow =
5,xMaxLagHigh = 6) generiraju se kombinacije zaostajanja neke vremenske serije
za korake: {2,3,4,5} 1 {2,3,4,5,6}. Koristenjem para vrijednosti (xMaxLagLow,
xMaxLagHigh) postiZe se ispitivanje manjeg broja kombinacija jer se neke kombi-

nacije preskacu (za gornji primjer zaostajanje za {2}, {2,3} i {2, 3, 4} koraka).

Isjecak koda 5.1: Primjer pokretanja konzolne aplikacije za pretragu najboljeg modela

spark—-submit
——driver-memory 5G

——executor-memory 5G
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DiplomskiRad-assembly-0.1. jar
——nForecasts 4

—-—diffSeries

——1lrRegLow 0.0

——1rRegHigh 2.0

——1rRegStep 0.5

——1rElNetLow 0.0

—-—1rEl1NetHigh 1.0
—-—1rEl1NetStep 0.5
—-—-1lrStandardize
——1lrFitIntercept
——decTreeMaxBinsLow 64
——decTreeMaxBinsHigh 64
——decTreeMaxBinsStep 32
——decTreeMaxDepthLow 5
——decTreeMaxDepthHigh 10
——decTreeMaxDepthStep 5
——decTreeMinInstancesPerNodeLow 5
——decTreeMinInstancesPerNodeHigh 10
——decTreeMinInstancesPerNodeStep 5
——rfNumTreesLow 50
——rfNumTreesHigh 70
——rfNumTreesStep 20
——rfSubsamplingRatelLow 0.6
—-—rfSubsamplingRateHigh 0.8
——rfSubsamplingRateStep 0.2
—-—rfFeatureSubsetStrategy auto
——gbtSubsamplingRateLow 0.6
—-—gbtSubsamplingRateHigh 0.8
—-—gbtSubsamplingRateStep 0.1
——gbtStepSizeLow 0.05
—-—gbtStepSizeHigh 0.15
——gbtStepSizeStep 0.05
——gbtMaxIterLow 20
—-—gbtMaxIterHigh 20
——gbtMaxIterStep 1
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——gbtFeatureSubsetStrategy auto
—--milkMaxLagLow 1
—-milkMaxLagHigh 3
—-—herdMaxLagLow O
——herdMaxLagHigh 3
—-—-weatherMaxLagLow 1
—-—-weatherMaxLagHigh 3

——fourierTermsMaxCount 2
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6. Zakljucak

Rad opisuje postupke analize 1 prognoziranja vremenskih serija. Opisani postupci ana-
lize vremenske serije nude uvid u statisti¢ka svojstva podataka (dekompozicija, staci-
onarnost i autokorelacija). U radu su opisani postupci prognoziranja vremenske serije
pomodcu klasi¢nih statistickih metoda i metoda strojnog ucenja. Klasi¢ne statistiCke
metode zahtijevaju malo domenskog znanja o problemu $to je njihova prednost spram
metoda strojnog ucenja. To je posebno izraZeno prilikom izgradnje znacajki iz sirovih
podataka. Medutim, koriStenje izracunatih znacajki za prilagodbu modela je prednost
metoda strojnog ucenja nad klasicnim metodama. Iako model vektorske autoregre-
sije nudi tu mogucnost ogranicen je pretpostavkom o obostranoj simetriénoj ovisnosti
vremenske serije koja se predvida s vremenskim serijama koje su znacajke. Algoritmi
strojnog ucenja dodatno sadrZze metode za smanjenje utjecaja Suma Sto je prednost kada
se radi s podacima koji ga sadrze.

Radni okvir Apache Spark pokazao se pogodnim za manipulaciju podacima vre-
menskih serija zbog bogatog izbora ugradenih funkcija i moguénosti pisanja vlastitih
koje djeluju nad strukturama podataka radnog okvira. KnjiZnica za strojno ucenje
nudi standardne algoritme strojnog uc¢enja s moguénosti finog podesavanja pomodu hi-
perparametara. Nedostatak knjiZnice je nepostojanje ugradenog odabira kontinuiranih
znacajki.

Studijski slucaj prognoziranja dnevne proizvodnje mlijeka pokazao je da progno-
ziranje metodama strojnog ucenja daje bolje rezultate od klasi¢nih metoda za prva tri
koraka prognoze. Pri tome valja uzeti u obzir potrebu za obradom podataka, izgrad-
njom znacajki te sloZenijom pretragom hiperparametara nego kod klasi¢nih metoda.
Odabrani modeli dokazuju da algoritmi iz skupine ansambala bolje generaliziraju od
linearne regresije. Nedostatak algoritma gradijentno ojacanih stabala u usporedbi sa
slucajnim Sumama je sporije ucenje 1 predvidanje zbog iterativnog nacina rada algo-

ritma koji onemogucuje paralelizaciju.
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Prognoza vremenskih serija koriStenjem radnog okvira Apache Spark

Sazetak

Prognoziranje vremenske serije omogucuje uvid u buduénost promatranog procesa.
Za uspjesno prognoziranje najprije je potrebno provesti analizu vremenske serije koja
obuhvaca dekompoziciju, statistiCka testiranja na stacionarnost te prikaz funkcija (par-
cijalne) autokorelacije. Prognoziranje je moguce raditi pomocu klasicnih statistickih
metoda kao Sto su modeli AR, MA, ARIMA, eksponencijalno zagladivanje i vektor-
ska autoregresija. Uz klasi¢ne statisticke metode moguce je koristiti i metode strojnog
ucenja, preciznije regresijske algoritme kao Sto su linearna regresija, model linearne
regresije, slucajne Sume 1 gradijentno ojacana stabla. Radni okvir Apache Spark za
raspodijeljenu obradu i izraCunavanja posjeduje funkcionalnosti pogodne za rad s vre-
menskim serijama te kroz knjiZnicu za strojno ucenje nudi navedene algoritme stroj-
nog ucenja s mogucnosti finog podesavanja postavljanjem hiperparametara. Studijski
slucaj prognoziranja dnevne proizvodnje mlijeka pokazao je da su metode strojnog
ucenja ostvarene pomocu radnog okvira Apache Spark dale bolje rezultate od klasic-
nih statistickih metoda za prva tri koraka prognoziranja. Takoder se pokazalo da su

meta-algoritmi ansambala dali bolje rezultate od linearne regresije.
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serije, Apache Spark, strojno ucenje



Time Series Forecasting with Apache Spark Framework

Abstract

Time series forecasting gives insights into the future behavior of the observed pro-
cess. In order to make accurate forecasts, it is necessary to utilize time series decom-
position, stationarity tests and to plot the (partial) autocorrelation function. Classical
time series forecasting methods like AR, MA, ARIMA, exponential smoothing, and
vector autoregression are widely used for time series forecasting. Besides classical
methods, it is possible to use machine learning methods like linear regression, random
forest, and gradient tree boosting. Apache Spark cluster-computing framework of-
fers functionalities suitable for processing time series data and rich machine learning
library. The library contains implementations of mentioned machine learning algorit-
hms with the possibility of fine-tuning hyperparameters. Daily milk yield forecasting
case study showed that machine learning methods implemented in Apache Spark pro-
duced better results than classical methods for the three-day-ahead forecast. The case
study also showed that ensemble methods produced better results than linear regression

algorithm.
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