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1. Uvod

Prognoza vremenskih serija je od interesa u mnogim podrucjima ljudskog
djelovanja. Bilo da je od interesa kretanje cijene dionica, prognoza prometa u
komunikacijskim mreZzama ili predikcija potroSnje elektricne energije. Danas
to podrucje dobiva sve veci znaCaj jer smo suoCeni s paradigmom Interneta
stvari, odnosno s velikom koli€inom strujeCih podataka visoke frekvencije.
Prognoza serija stoga prikazuje veliki potencijal za sve organizacije koje

posjeduju podatke od znacaja.

U klasi¢noj statistiCkoj analizi vremenskih serija, dugi niz godina se
prognoziralo koriStenjem autoregresivnin modela, poput ARIMA modela. U
zadnjim desetljeCima porasla je popularnost za metodama strojnog ucenja, a
posebno za neuronskim mrezama, koje su poznate po tome da rade bolje s
velikim kolicinama podataka. Zbog toga se postavlja pitanje mogu Ii se ti,

novi i uzbudljivi modeli primijeniti na prognoziranje vremenskih serija.

Kroz ovaj rad, opisana je tehnika prognoziranja povratnim neuronskim
mrezama kao predstavnik strojnog u€enja, te vektorski autoregresivni model,
kao predstavnik statistickih modela za prognozu. Nakon toga,
implementirane su i eksperimentalno evaluirane obje metode nad stvarnim
povijesnim podatcima o padalinama, protjecajima i vodostajima, kako bi se
izradila prognoza vodostaja i protjecaja Kupe. U svrhu izrade eksperimenata
koriSten je programski jezik Python te programske Kknjiznice Keras i
Statsmodels.

U prvom poglavlju su opisane vremenske serije, polja analize i prognoze
vremenskih serija, te modeliranje vremenskih serija u problem koji se moze
rieSavati strojnim ucenjem. U drugom poglavlju su opisane povratne
neuronske mreze. U tre¢em poglavlju opisani su autoregresivni modeli. U
Cetvrtom poglavlju opisani su izradeni eksperimenti te prikazana dobivena

rieSenja.



2. Vremenske serije

Vremenska serija je slijed broj¢anih podataka promatrane varijable, koji su
odijeljeni jednakim vremenskim intervalima te poredani u vremenskom

redoslijedu. U klasi¢nim problemima strojnog u€enja, model je suoCen sa

skupom primjera, to€nije s vektorom X. Model sve primjere tretira jednako i
na temelju njih dolazi do odredenih zakljuCaka. Vremenske serije u u€enje
modela dovode jo$ jednu vezu izmedu primjera, vremensku dimenziju. Ta
poveznica predstavlja ograniCenje na model u€enja, ali sluzi i kao izvor
dodatnih informacija. 1z ovog razloga, prognoza vremenskih serija se smatra
zasebnim i slozenijim problemom od drugih problema strojnog ucenja, poput
regresije i klasifikacije.

Ovisno o tome jesmo li zainteresirani u samu strukturu vremenske
serije ili nas zanima prognoza za buducnost, razlikujemo podrucja analize i

prognoze vremenskih serija.

2.1. Analiza vremenskih serija

Primarni interes analize vremenskih serija je objasnjenje i opis serije. Ona se
izvodi s pretpostavkom da podatci u seriji sadrze neku dijeljenu unutarnju
strukturu. Vremenska serija se dijeli na svoje komponente te se na temelju
podataka i relacija izmedu njih izvode razliCite pretpostavke i gradi model koji

opisuje seriju.
Komponente vremenskih serija su:

e Trend
Pravilna uzlazna ili silazna promjena vrijednosti varijable kroz vrijeme.

Promjena moze biti linearna, eksponencijalna ili neka druga.

e Sezonalnost
Pravilno odstupanje od srednje vrijednosti serije koje se ponavlja
unutar nekog redovitog razdoblja koje je kraée od jedne godine. Na

primjer, godiSnje ili mjesec¢no.



e Ciklusi
Pravilno odstupanje od srednje vrijednosti serije koje se dogada

unutar vremena duljeg od godine dana.

e Sum
Nasumiéne promjene u seriji u Cijem nastajanju ne postoji pravilnost.
Sum je najtezi za prognoziranje i modeliranje. U nekim literaturama se

ova komponenta naziva i rezidualna komponenta.

Model se dakle dobiva zbrajanjem ili mnozZenjem pojedinih komponenti

vremenske serije. Na primjer:

y(t) = trend + sezonalnost + Sum (2.1)
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Slika 2.1 Vremenska serija broja putnika avionom kroz godine [9]

Na slici 2.1 je prikazan skup podataka koji se u analizi vremenskih
serija Cesto koristi u edukativne svrhe. Radi se o broju putnika avionom od
1949. do 1960. godine. Skup se sastoji od 144 mjesecnih podataka, te zorno

prikazuje komponente trenda i sezonalnosti.
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Slika 2.2 Dekompozicija vremenske serije broja putnika avionom kroz godine [9]

Na slici 2.2 je prikazana dekompozicija serije na trend, sezonalne te
rezidualne efekte. Komponente trenda i sezonalnosti su jasno vidljive, no
takoder je interesantna i rezidualna komponenta. Ona pokazuje periode

velikih promjena pri po€etku i kraju originalne serije.

2.1.1.Stacionarnost vremenske serije

Stacionarne vremenske serije su one serije Cije su statistiCke znaCajke poput
srednje vrijednosti, varijance i autokorelacije, konstantne kroz vrijeme.
Odnosno takve serije nemaju trend, cikluse niti sezonalne efekte. Vecina
metoda za prognoziranje i analizu vremenskih serija se ne zna nositi s
nestacionarnim vremenskim serijama te pretpostavlja da su ulazne serije
stacionarne. Kako bi se mogla izvrSiti analiza ili prognoza nad
nestacionarnom serijom, potrebno je izvesti transformaciju serije u
stacionarnu. Tako postoje razliCite transformacije koje se primjenjuju na

seriju, na primjer: transformacije trenda ili transformacije sezonalnosti. Na
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slici 2.2 je prikazana jedna od transformacija, to je dekompozicija serija na

komponente.

Jedna od najpopularnijin metoda transformacije je diferenciranje
serije. Ona podrazumijeva izraCunavanje razlike izmedu susjednih primjera
serije. Tako originalna vremenska serija primjera postaje serija razlika
izmedu primjera te se nad njom izvodi model. Kako bi se izbjegao trend,
Cesto se Koristi diferenciranje prvog reda, odnosno diferenciranje prvih
susjednih primjera. Tako se mogu vrlo efektivno suzbiti rastuce i padajuce
komponente serije. Za suzbijanje sezonalnosti je potrebno odrediti trajanje
sezone, te raditi diferenciranje onog reda koliko traje jedna sezona.
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Slika 2.3 Serije prije i nakon transformacije diferenciranjem prvog reda [9]

Na slici 2.3 opet je prikazana serija putnika avionom kroz godine, koja
oCito ima trend i sezonalne efekte. Diferenciranjem prvog reda dobivena je
nova serija koja se lakSe modelira. Iz diferencirane serije se i dalje vidi da su

prisutni sezonalni efekti koji prolaskom vremena imaju sve vece amplitude.

Ako se radi prognoza vremenske serije, nakon uCenja modela i
prognoze nad podatcima potrebno je napraviti inverznu transformaciju da bi

se dobili stvarni podatci npr. inverzno diferenciranje serije.



2.1.2.Prosireni Dickey-Fuller test

Ponekad nam vizualizacija vremenske serije putem grafova ne daje previSe
informacija, odnosno teSko nam je odrediti postoji li trend ili sezonalnost. U
tom sluCaju je dobro provjeriti jesu li statisticke znaCajke poput srednje
vrijednosti serije priblizno slicne u razliitim podskupovima serije. Ako jos
uvijek nismo sigurni, potrebno je napraviti neki test kojim mozemo otkriti
stacionarnost serije. U tu svrhu se koristi proSireni Dickey-Fuller test
jedinicnih korijena.

Test poCinje od modela:

X = X1+ e (2.2)

Koji prikazuje vremensku seriju kao funkciju prethodnog koraka serije,
te rezidualne komponente u trenuthom koraku. Za istinitost se koriste

hipoteze:
e H,: serija posjeduje jedinicni korijen, ¢ = 1
e H,: serija je stacionarna, ¢ <1

Nul-hipoteza tog testa pretpostavlja da dekomponirana vremenska
serija sadrzi jedinicni korijen Cime se potvrduje da je serija nestacionarna.
Intuicija iza testa jest da stacionarne serije imaju tendenciju zadrZavanja
konstantne srednje vrijednosti. Tako bi nakon velikih razina vrijednosti serije
trebale slijediti manje vrijednosti. Analiziranjem vremenske serije se na
temelju ove pretpostavke dodjeljuju negativne i pozitivne prediktorske

vrijednosti te test rezultira vjerojatnosti potvrdivanja nul-hipoteze.



2.2. Prognoza vremenskih serija

Prognoza vremenskih serija se izvodi s ciljem predvidanja buducih vrijednosti
serije. Ona se izvodi tako da se gradi model nad povijesnim podatcima te se
koriStenjem modela predvidaju vrijednosti serije u buducénosti.

Svaka prognoza vremenske serije je specificna, stoga je na pocCetku
postupka prognoziranja bitno detaljno analizirati podatke, izvuéi zakljuCke te
na temelju njih identificirati najprikladniji model za zadani problem. Posto je
prognoza vremenskih serija podrucje istrazivanja koje se uzurbano razvija,
bitno je potraziti slicne probleme koji su vecC rijeSeni od strane struCnjaka
kako bi se moglo ubrzati vrijeme odabira modela.

Isto tako, bitno je prikupiti ¢im viSe relevantnih i kvalitetnih podataka.
Podatci vremenskih sljedova cCesto zahtijevaju CiS¢enje, skaliranje ili
transformaciju. Zatim je bitno odrediti koliki vremenski raspon se predvida,
posSto to direktno utjeCe na odabir i parametre modela. Takoder je bitno
odrediti frekvenciju podataka koja ¢e se predvidati. Ponekad je potrebno
raditi uzorkovanje serije kako bi model bolje generalizirao. Prognoza nad
senzorskim podatcima nerijetko zahtijeva zakljuCivanje na temelju viSe
odvojenih vremenskih serija razliCitih senzora koji ne moraju biti iste
frekvencije. U takvim situacijama je potrebno paZzljivo rukovati ulazima u
model prognoze. Takoder, nakon CiS¢enja podataka i konaCnog odabira
modela bitno je podijeliti podatke na skup za ucenje, validaciju i test, te
temeljem njih namjestiti parametre modela. Odabir hiperparametara modela
je iznimno vazan jer on odreduje koliko dobro ¢e model prognozirati nad

novim i nevidenim primjerima, odnosno kolika mu je mo¢ generalizacije.



2.3. Prognoza vremenskih serija strojnim uéenjem

2.3.1.Prognoza kao problem nadziranog u€enja

Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) je oblik strojnog ucCenja u
kojemu su nam podatci dani u obliku (ulaz,izlaz) = (x,y), a cilj je pronaci
preslikavanje y= f(x) koje opisuje vezu izmedu podataka. Ako je y diskretna
varijabla onda govorimo o klasifikaciji, a ako je kontinuirana onda se radi o
problemu regresije. Kako bi mogli raditi prognozu nad podatcima, potrebno je
vremensku seriju transformirati u problem nadziranog ucenja. Serija je
slijedni niz podataka, s opcionalnim parametrom vremenske oznake, a u
prognozi nas na temelju sadasnje vrijednosti zanima buduca vrijednost
varijable. Ovisno o tome koliko koraka zelimo gledati u buducnost, toliko

koraka serije iz budu¢nosti mozemo dodati u izlaz.

’it X, Y,
7 1 2
3 _— 2 3
4 3 4
5 4 5

Slika 2.4 Transformacija vremenske serije u problem nadziranog ucenja

Kao Sto je obiCaj i kod ostalih problema nadziranog ucenja,
preporuceno je podatke za u€enje podijeliti u tri dijela, skup za ucenje, skup
za validaciju i skup za testiranje. Skup za uCenje se koristi za treniranje
modela, a na skupu za validaciju se radi evaluacija rjeSenja kako bi se
odabrali idealni hiperparametri modela. Nakon $to je odreden najbolji model,
trenira se novi model s istim parametrima, ali na skupu kojeg €ine i skup za
uCenje i skup za validaciju. Nakon toga se koristi skup za testiranje kako bi
se konacno odredile performanse modela. Kod klasi¢nih problema

nadziranog uc€enja, podatci se Cesto i pomijeSaju prije nego zapocCne ucenje.
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Kod prognoziranja vremenskih serija se to o€ito ne radi, veC se podatci

slijedno Salju u model, a podatci iz zadnjeg perioda se koriste za testiranje.

2.3.2. Prognoza koristenjem klize¢eg prozora

Za razliku od prognoze na temelju trenutne vrijednosti serije, korisno je raditi
prognozu na temelju viSe slijednih vrijednosti serije iz proslosti. Tako ¢e
model imati viSe informacija o vremenskom kontekstu varijable te Cesto moze
dolaziti do boljih zaklju€aka. Ova metoda naziva se metoda klizeCeg prozora.
Duljina prozora odnosno broj zaostalih primjera koje se gleda, Cesto
oznaCavana s W, jedan je od hiperparametara modela koji se mora podesiti
kako bi model dobro prognozirao.

X,
1 Xe-1 X¢ Y,
2 > 1 2 3
3 2 3 4
4 3 4 5
5

Slika 2.5 Transformacija vremenske serije u problem koriStenjem klize¢eg prozora

Kao Sto se vidi, navedene transformacije imaju direktan utjecaj na broj
primjera za ucenje, o ¢emu treba voditi raCuna prilikom izvrSavanja postupka

ucenja.

2.3.3. Strategije za prognozu viSe koraka unaprijed

U proSlom poglavlju je pokazano kako se problem prognoze vremenskih
serija moze svesti na problem nadziranog u€enja. Medutim, €esto nam nije
dovoljno prognozirati samo jednu sljedeCu vrijednost na temelju proslih. U

9



mnogim primjenama trazi se vrijednost varijable kroz sljedeci tjiedan, mjesec
ili kroz godinu dana. Ovdje ¢emo navesti strategije koje se koriste za
prognozu viSe koraka unaprijed. Pri tome u nastavku smatramo da se

prognoza radi za H koraka unaprijed.

2.3.3.1. Direktna strategija

U direktnoj strategiji stvara se H zasebnih modela, od kojih svaki predvida
vremensku seriju u sljede¢em koraku. Odnosno svaki model u€i prognozu za
odredeni korak h,h € {1, ... H}.

(2.3)
y(t+1)=model1(x(t),x(t-1),...,x(t-n))

y(t+2)=model2(x(t),x(t-1),...,x(t-n))

Ova strategija iziskuje dosta racunalne snage, a unosi i dodatnu
kompleksnost u izgradnju, zbog u€enja H odvojenih modela. Takoder, posto
se za prognozu koriste odvojeni modeli, ovakav model ne uspijeva raspoznati
vezu izmedu susjednih koraka. To je velika mana u prognozi posto je vazna
pretpostavka gotovo svake prognoze upravo Kkorelacija izmedu slijednih

koraka.

2.3.3.2. Rekurzivna strategija

U rekurzivnoj strategiji, stvara se jedan model koji radi predikciju za jedan
korak. Model prognozira vrijednost sljede¢eg koraka, a nakon toga se izlaz
modela za taj korak koristi kao ulaz u isti model za prognozu sljedeceg
koraka. Prognoze se tako dalje stvaraju za H koraka unaprijed.

(2.4)
y(t+1) = model(x(t), x(t-1), ... ,x(t-n))

y(t+2) = model(y(t+1), x(t), x(t-1), ..., x(t-n+1))

10



Posto se kao ulaz koriste predvidene vrijednosti, a ne stvarne, greske
prognoze se uglavnom gomilaju iz koraka u korak te se performanse

ovakvog modela pogorSavaju sa svakim uzastopnim predvidenim korakom.

2.3.3.3. Hibridna direktno-rekurzivna strategija

Hibridna direktno-rekurzivna strategija je nastala udruzivanjem elemenata
direktne i rekurzivne strategije, a pokuSava smanijiti ograniCenja koje one

zasebno imaju.

Kao i u direktnoj strategiji, stvara se H razli€itih modela, za svaki korak
posebno. No kao ulaz za svaki sljedeCi korak se unosi izlaz koraka ispred

njega.

(2.5)
y(t+1) = mode1l(x(t), x(t-1), ... ,x(t-n))

y(t+2) = model2(y(t+1), x(1), ... ,x(t-n+1))

Tako se uspijeva modelirati veza izmedu susjednih primjera, iako je i

dalje potrebno dosta raCunalne snage za izraCunavanje modela.

2.3.3.4. Strategija viSestrukog izlaza

Strategija viSestrukog izlaza (engl. Multiple output strategy) zasniva se na
izgradnji jednog modela koji odjednom radi prognozu za sve korake u
buducnosti. Modeli koji koriste ovu strategiju su u pravilu kompleksniji jer
modeliraju korelaciju izmedu nekoliko koraka ulaza i izlaza. Takvi modeli su
uglavnom sporiji pri u€enju te zahtijevaju mnogo podataka kako bi izbjegli

prenaucenost.

y(t+1), y(t+2) = model(x(t), x(t-1),...,x(t-n)) (2.6)

11



2.3.4.Mjere tocnosti prognoze

Tijekom i nakon izgradnje modela prognoze, vrlo je bitno znati ocijeniti
tocnost modela. Postoje razliCite mjere koje nam daju razliCite informacije o

naucenom modelu te nas mogu usmjeriti na daljnja poboljSanja.
NajCeSce koriStene mjere toCnosti prognoze vremenskih serija su:

e Prosje¢no apsolutno odstupanje
Prosje¢no apsolutno odstupanje (engl. Mean absolute error, MAE)
dobiva se usrednjavanjem apsolutne vrijednosti greSke svakog

pojedinog prognoziranog primjera.

vag < Zi=lyi = xl _ Yialeil (2.7)
n n

Prosje€no apsolutno odstupanje nam je zanimljivo zato Sto je
dobiveno odstupanje prikazano u istim jedinicama u kojima je izrazena
i prognozirana varijabla. Cilj uCenja modela je Sto viSe smanijiti ovu

gresku na skupu za ucenje.

e Korijen srednjeg kvadratnog odstupanja
Korijen srednjeg kvadratnog odstupanja (Root mean squared
error, RMSE) je vrlo Cesto koriSten u prognozama serija. Osim $to
daje iznos odstupanja koji je izrazen u jedinicama trazene varijable,
kvadriranje odstupanja ima efekt dodavanja tezina loSim primjerima.
Tako se pridodaje vaznost primjerima za koje model jako loSe
predvida te se lakSe mogu spoznati nedostaci modela.

(2.8)
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e Prosjecni postotak apsolutnog odstupanja (Mean absolute
percentage error, MAPE)

100%
n

MAPE =

|xi —Yi
X

t (2.9)
25

Prosje€ni postotak apsolutnog odstupanja ima jednostavnu
interpretaciju, govori nam u kojem postotku model, u prosjeku,
odstupa od prave vrijednosti. Ipak, ova mjera se rjede koristi u praksi,
posSto se ne moze mijeriti za vremenske serije koje sadrze nulu kao
vrijednost. Tako na primjer programska knjiznica Scikit-Learn niti ne
sadrzi implementaciju ove mjere. Jo$ jedan bitan problem jest
Cinjenica da greSke prognoza koje su manje od traZzene varijable ne
mogu prijeci iznos od 100%, dok za greSke prognoza koje su vece od
trazene varijable ne postoji gornja granica postotka odstupanja. Tako
se joS kaze i da je MAPE asimetriCha mjera, jer zadaje vece kazne
prevelikim prognozama, nego S$to zadaje premalim prognozama. |z
ovog razloga ova metoda nije primjerena za usporedbu razli€itih

modela u€enja, ¢ime je ponekad teZe odrediti dobar model.

Mjere za prosjeCno apsolutno odstupanje te srednje kvadratno
odstupanje mogu se pronaci u Python knijiznici Scikit-Learn, te u mnogim

drugim knjiznicama za ostale programske jezike.
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3. Neuronske mreze

Neuronske mrezZe su u posljednjih nekoliko godina postale jako popularne za
rieSavanje svih problema s kojima se suoc€ava strojno ucenje. Tako su danas
duboki modeli neizbjezni u poljima poput raCunalnog vida, raspoznavanju
govora te razvoja umjetne inteligencije za samoupravljajuce automobile.
Razlog tome jest poboljSanje i pojeftinjenje raCunalne opreme koja moze
efektivno izvoditi kompleksne izraCune teZina neuronskih mreza te povecanje

dostupnosti velikog broja podataka s razliCitih senzorskih i drugih o itanja.

Klasi¢ne unaprijedne mreze (engl. feed forward neural networks) se
mogu nositi s obillem podataka i vezama izmedu ulaza i izlaza, ali ne
uspijevaju pronalaziti korelaciju izmedu slijednih podataka. Mnogi problemi
zahtijevaju poznavanje slijednog konteksta, poput predvidanja rijeCi tijekom
pisanja reCenice te prognoze vremenski slijednih podataka. Kako bi u
problem unijeli i slijednu, odnosno temporalnu dimenziju, potrebno je koristiti
neuronske mreze koje sadrze povratne veze. U ovom poglavlju su
objasnjene povratne neuronske mreze, Celije s dugorocnom memorijom te

optimizacijski postupci za u€enje takvih mreza.

3.1.Povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze su posebne vrste neuronskih mreza koje sadrze
petlje, odnosno veze unatrag. U zadanom trenutku, izlaz mreze se ne racuna
samo na temelju trenutnog ulaza mreze, veC i na temelju izlaza mreze u
proSlom koraku. Tako odluke mreze iz proSlosti utjeCu na izlaz mreze u
buduénosti. Cesto kazemo da ovakve mreZe imaju neku vrstu memorije u
kojoj sadrze informacije vezane uz samu seriju podataka. Povratnu mrezu
mozemo zamiSljati kao niz kopija iste mreze, pri ¢emu ranije kopije
sliedeCima Salju poruke. Povratne mreze Cesto tako i vizualiziramo, a taj

postupak nazivamo “odmatanjem” mreze.
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Slika 3.1 Odmatanje povratne neuronske mreze [8]

&—>—®

he = ¢(Wx, + Uhi_q) (3.1)

Gdje je h; skriveno stanje koje u nekim sluCajevima moze biti i izlaz
mreze. Ono je funkcija ulaza u danom trenutku, x; koji je pomnozZen za
teZzinskom matricom W, te skrivenog stanja h,_; koje je pomnoZeno sa
svojom tezinskom matricom U. Suma ulaza i skrivenog stanja je predana kao
ulaz aktivacijskoj funkciji ¢, za koju se uglavhom Koristi logistiCka
sigmoidalna funkcija ili tangens hiperbolni. Kao i ostale neuronske mreze,
mreze s povratnim vezama su stohastiCni algoritmi. Treniranje, odnosno
rjeSenja modela ovise o inicijalnom odabiru tezina mreze tako da je pri
evaluaciji potrebno nekoliko puta pokrenuti treniranje, te izvrSiti
usrednjavanje rezultata. Takoder, kako bi se izgradio model koji dobro
rieSava konkretan problem, potrebno je odrediti brojne hiperparametre
mreze, poput broja neurona, broja slojeva te nacina inicijalizacije teZina u
mrezi. Za tezine ulaznih veza se uglavnom Kkoristi nasumic¢na uniformna
distribucija, a iznosi pristranosti se inicijalno postavljaju na nulu. Za tezine
koje povezuju skriveno stanje izmedu razliCitih koraka mreze se pak koristi

generiranje nasumicne ortogonalne matrice.
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3.1.1.Treniranje povratnih neuronskih mreza

Kod osnovnih unaprijednih mreza, tezine skrivenog sloja u¢imo na osnovu
primjera koristeCi algoritam propagacije unatrag (engl. Backpropagation). U
njemu se prvo radi propagacija primjera kroz mrezu ¢ime se dobiva neki
izlaz. Nakon toga se raCuna greska, usporedujuci dobiveni izlaz i stvarni izlaz
primjera. Zatim se radi propagacija greSke unatrag, raCunajuci derivacije
greSke o odnosu na tezine mreze, te se ovisno o veli€ini i smjeru greSke
podesavaju tezine mreze. Tezine se podeSavaju na nacin koji je svojstven
optimizacijskom postupku koji je odabran, a u najjednostavnijem slucaju se
radi o gradijenthom spustu. U njegovom radu se tezine pomiCu u smjeru
negativnog gradijenta koji mnozimo s nekom stopom ucenja. Ovaj postupak
se radi za sve ispitne primjere. U praksi se ¢eSc¢e koristi skupna varijanta
ovog postupka (engl. batch ili mini-batch), u kojoj se kroz mreZzu provode
skupovi primjera, raCuna se gradijent greSke na temelju skupine videnih
primjera te se tek onda radi promjena tezina. Takav algoritam dovodi do
nesto stabilnijin rjeSenja, te zahtjeva manje racCunalnih operacije jer se

promjene teZina ne raCunaju za svaki pojedini primjer.

MreZe s povratnim vezama uce algoritmom koji se malo razlikuje od
klasi¢nog algoritma propagacije unatrag. Unaprijedne neuronske mreze kao
ulaz za uc€enje oCekuju tenzor dimenzija (batch_size, input_dimensions),
odnosno za svaki primjer unutar podskupa primjera za uc€enje, kao ulaz se
oCekuje vektor sa svim znaCajkama (eng. feature) u tom primjeru. Za razliku
od toga, mreze s povratnim vezama za ucCenje oCekuju trodimenzionalni
tenzor oblika: (batch_size, timesteps, input_dimensions). Odnosno, jedan

primjer za uCenje se moze sastojati i od viSe ulaznih koraka.

Razlika u uc€enju ovakvih mreza jest Sto se pogreSka racuna zasebno
za svaki vremenski korak, odnosno za svaki ulazni korak serije. Za svaki
sljededi korak, mreza se “odmota” kako bi se izraCunao utjecaj greSke u

trenutnom koraku na tezine skrivenog sloja u proslim koracima. Nakon Sto
16



su akumulirane greSke kroz svaki korak, radi se azuriranje tezina mreze.
Konceptualno, svaki dodatni korak u mrezi se tijekom ucCenja tretira kao
dodatni sloj mreze. Ovaj algoritam postaje raCunalno sve zahtjevniji s

povecanjem koraka.
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Slika 3.2 Propagacija unatrag kroz vrijeme [6]

Ovaj algoritam nazivamo propagacijom unatrag kroz vrijeme (engl.
Backpropagation through time, BPTT). Postoji i skracena varijanta ovog
algoritma (engl. Truncated backpropagation through time, TBPTT) koja je
raCunalno lakSa za izvodenje jer se propagacija unatrag kroz vrijeme ne
izvodi za svaki pojedini korak. Ona podrazumijeva odabir parametara k7 i k2.
Parametar k7 odreduje koliko koraka se ide unaprijed prije izraCuna
propagacije unatrag, a parametar k2 odreduje koliko koraka se ide unatrag
pri kalkulaciji greSke. Algoritam se oznaCava kao TBTT(k1, k2), a TBTT(n,n),
gdje je n ukupna duljina koraka ulaza, je zapravo klasi¢ni algoritam BPTT.
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3.1.2. Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije su funkcije koje odluCuju hocCe li neuron biti “aktiviran” ili

ne, odnosno odlu€uju o izlazu pojedinog neurona. One se evaluiraju nad

sumom umnoska vektora tezina i ulaza te pristranosti (engl. bias) u tom sloju.

y= ¢(Wx + D) (3.2)

Aktivacijske funkcije u neuronske mreze uvode nelinearnost, odnosno

omogucavaju pronalazenje nelinearnih veza medu podatcima.

Aktivacijske funkcije koje se koriste u povratnim neuronskim mrezama su:

1.

2.

Sigmoidalna funkcija

Sigmoidalna funkcija je funkcija koja preslikava realnu domenu
u skup (0,1) C¢ime je dobra za Kklasifikacijske primjene jer ima
probabilistiCku interpretaciju. Ona je monotona i derivabilna na cijelom
podru¢ju domene.
(3.3)

9@ =0(2) = 1o

Tangens hiperboli€ni

Tangens hiperboli¢ni je zapravo sigmoidalna funkcija skalirana na
interval (-1, 1). Ona je takoder monotona i derivabilna na cijelom
podruCju domene i oko nule je strmija od sigmoidalne funkcije.
Ponekad nam je ona prikladnija jer nam je potrebno vidjeti razliku

izmedu negativnih ulaza i ulaza koji su blizu nule.

¢(Z) = tanh(z) = ﬁ_ 1= 20_(22) -1 (34)
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Slika 3.3 Simgoidalna funkcija(lijevo) i hiperboli¢na funkcija (desno)

Povratne neuronske mreze imaju problema s takozvanim nestaju¢im
gradijentom do kojeg dolazi jer se pomak gradijenta racuna koristeci pravilo
ulanCavanja. Konkretno, u propagaciji unazad kroz vrijeme, gradijenti
aktivacijske funkcije se mnogo puta mnoze. PosSto su gradijenti uvijek maniji
od jedan, uzastopno mnozenje takvih vrijednosti dovodi do jako malih
pomaka tezina. Takoder, za sigmoidalnu funkciju, sve vrijednosti koje su
blizu 0 ili 1 imaju vrlo mali gradijent te joS viSe umanjuju iznos pomaka. Ova

pojava predstavlja veliki problem za duboke mreze.

1.0 1
0.8 1
0.6 1
~N
=
0.4 -
— s(z)
02 7 s(s(z))
- s{s(s(2)))
0.0 1 — sis(s(s(z)))
-3 -2 -1 0 1 2 3

Slika 3.4 Uzastopno evaluiranje sigmoidalne funkcije

Na slici 3.4 je prikazan izgled sigmoidalne funkcije, s uzastopnim
primjenjivanjem iste sigmoidalne funkcije na njezin izlaz. Vidimo da se s

daljnjim primjenjivanjem funkcije nagib smanjuje, odnosno nestaje.
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3.2.Celija s dugoroénom memorijom

Slika 3.5 Celija s dugoro&nom memorijom [8]

Celija s dugoroénom memorijom (engl. Long Short Term Memory, LSTM) je
poseban gradevni blok za stvaranje povratne neuronske mreze Kkoji
omogucuje ucenje dugotrajnih zavisnosti u podatcima. Klasi¢na celija
povratnih mreza koje smo do sada spominjali, sadrzi samo jedan neuronski
sloj s odredenom aktivacijskom funkcijom. LSTM celija u sebi sadrZi sloZeniju
arhitekturu koja se sastoji od Cetiri razlicitih slojeva

Ci C;

®
©)

Slika 3.6 Stanje unutar LSTM C¢elije [8]

Glavna ideja iza LSTM Ccelije jest modifikacija stanja unutar celije, koje
je prikazano gornjom trakom na slici 3.6. LSTM c¢elijja ima mogucénost
dodavanja i oduzimanja informacija iz stanja, putem struktura koje nazivamo
propusnice ili vrata (engl. gates). Propusnice se sastoje od neuronskog sloja

sa sigmoidalnom aktivacijom, €iji je izlaz izmedu 0 i 1, te one odreduju u kojoj

mjeri se informacija propusta u stanje. LSTM sadrzi 3 ovakvih propusnica.
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Slika 3.7 Propusnica zaboravljanja [8]

Prva propusnica, koju joS nazivamo i propusnicom zaboravljanja (engl.
forget gate), sastoji se od sigmoidalnog sloja koji kao ulaz dobiva spojeni
vektor vrijednost od trenutnog ulaza x;, te izlaza iz proslog koraka h;_;.
Njegova funkcija je odbacivanje informacija iz prethodnog stanja, odnosno

modifikacija dugoro¢ne memorije.

) i =0 (Wi-[hi—1, 2] + b;)
ét =tanh(WC-[ht_1,xt] -+ bc)

hi—1

A

Slika 3.8 Ulazna propusnica [8]

U sljede¢em koraku se biraju nove informacije koje ¢e se zapisati u
stanje Celije. Ovo se odvija u dva dijela. Prvo se koristi sigmoidalni sloj kojeg
nazivamo ulaznom propusnicom (engl. input gate). Ona odabire koje
vrijednosti cemo aZurirati. Nakon toga se nalazi jedan sloj s aktivacijskom
funkcijom tangens hiperboli¢ni koji pak stvara vektor vrijednosti kandidata C;,
koje bi mogle biti dodane u trenutno stanje. Kombinacija izlaza ta dva sloja

se dodaje u trenutno stanje, Cime se azurira memorija Celije.
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Cy = fi % Ci_1 + 1y x Cy

Slika 3.9 IzraCunavanje stanja u LSTM ¢eliji [8]

Na temelju propusnice zaboravljanja i ulazne propusnice izraCunava se

novo stanje C; koje direktno putuje u ¢eliju sljedeceg trenutka.

}lt A

@nb> or =0 (W [hi—1,2¢] + bo)
hy = o4 * tanh (Cy)

hi—1

Slika 3.10 Izlazna propusnica [8]

Izlaz Celije se dobiva kao funkcija trenutnog stanja C; i trenutnog ulaza.
Spojeni vektor ulaza i izlaza iz proSlosti opet prolazi kroz sigmoidalni sloj, te
se mnozi s trenutnim stanjem koje prolazi sloj s aktivacijom tangens
hiperboli¢ni. Ovu propusnicu nazivamo i izlaznom propusnicom (engl. output

gate).
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3.3.Optimizacijski postupci za uéenje neuronskih
mreza

UcCenje neuronske mreze se svodi na optimizaciju funkcije pogreske, npr.
MSE ili MAE. Tezine u neuronskim slojevima se mijenjaju dok se ne
minimizira ta funkcija. U najosnovnijem sluCaju, koji je opisan i ranije, koristi
ste gradijentni spust. On u svakom koraku podrazumijeva pomak u
negativhom smijeru gradijenta, pri C¢emu se korak mnoZi s parametrom « ili
stopom ucenja. Isti parametar se Koristi cijelo vrijeme i za sve tezine mreze.
Pokazalo se da to nije najefektivniji nacin, te danas postoje bolji i brzi nacini
optimizacije funkcije pogreske.

3.3.1.Adam

Optimizacijski postupak Adam (engl. Adaptive moment estimation) je
alternativa gradijenthnom spustu koja je jednostavna za implementaciju,
raCunalno efektivhna te vrlo brzo dolazi do dobrih rjeSenja. Adam je nastao
spajanjem elemenata dva takoder ucinkovita optimizacijska postupka:

e AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm)
Algoritam koji koristi posebne stope uCenja za svaki parametar
te tako donosi bolje rezultate s rijetkim gradijentima. Ima veliku

primjenu u procesiranju prirodnog jezika te raCunalnom vidu.

e RMSProp (Root Mean Square Propagation)

Algoritam koji isto koristi posebne stope ucCenja za pojedine
parametre koje se mijenjaju tijekom uc€enja, ovisno o trenutnom
prosjeku veliCina gradijenta. Stopa u€enja se dakle prilagodava kroz
vrijeme Cime ovaj algoritam uspijeva brze putovati kroz padine funkcija
cilja. Ovaj algoritam je vrlo dobar na problemima za koje se radi online

uCenije ili sadrze puno Suma.
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Algoritam Adam takoder koristi zasebne stope uCenja za svaki
parametar, ali ih azurira na temelju prvog i drugog momenta gradijenta. On
koristi parameter «, koji sluZi kao poCetna stopa u€enja svih tezina, te uvodi
parametre B, i B, . Algoritam izraCunava eksponencijalni pomicni prosjek
gradijenta i kvadratnog gradijenta, a ti parametri sluze kao stope propadanja
tih prosjeka. Za parametar a se uzimaju niske vrijednosti (npr. 0.001). Vise
vrijednosti dovode do brzeg inicijalnog ucCenja, dok tezine jo$ nisu
promijenjene, a to nam nije uvijek dobro jer problem moze zaglaviti u
lokalnom optimumu. Za beta parametre se uzimaju vrijednost iz skupa
(0.9,1).
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4. Statisti€ki modeli za prognozu

U statistici i ekonometriji se za analizu i prognozu vremenskih serija ve¢ dugi
niz godina koristi model ARIMA (engl. Autoregressive integrated moving

average).
On se sastoji od tri dijela:

e Autoregresivni model (AR) — model koji pretpostavija da se
vremenska serija ponasa kao linearna funkcija svojih zaostalih (engl.
lagged) vrijednosti

¢ Integrirana komponenta () — dio modela koji radi diferencijaciju nad
originalnom vremenskom serijom

¢ Model pomiénog prosjeka (MA, engl. Moving average) — model koji
pretpostavlja da se greska, odnosno rezidualna komponenta serije
ponasa kao linearna funkcija greSaka iz proslosti

Ovaj model se Cesto specificira kao ARIMA(p,q.,d), pri¢emusup,qid
parametri pojedinih komponenata modela. P je broj zaostalih vrijednosti
serije nad kojima se vrSi autoregresivni model, q je broj zaostalih greSaka
iz povijesti nad kojima se pokrece model pomi¢nog prosjeka, a d je
stupanj diferencijacije vremenske serije. Takoder postoji i sezonalna
verzija modela ARIMA koja se zove SARIMA, te sadrzi josS tri parametra
koji se odnose na sezonalnu verziju prije opisanih parametara. Takoder,
ponekad nije potrebno raditi sve modele u kombinaciji, ve¢ se mogu
koristiti i samo AR ili MA modeli. Ako pak radimo s viSe varijabli, odnosno
s vektorom vremenskih serija, mogu se koristiti VAR, VMA ili VARIMA

modeli.

Najveci problem pri analizi i prognozi koristenjem modela ARIMA jest
odabir parametara p, q, d, koji bi trebali biti odabrani od strane struCnjaka
na temelju analize komponenata serije. UCenje VARMA modela se
pokazalo kao jako dugotrajan i raCunalno zahtjevan proces, pa je sklopu

ovog diplomskog rada koristen model VAR.
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4.1. Autokorelacija i parcijalna autokorelacija

Vazna metoda koja se koristi za odabir parametra p u autoregresivhom
modelu, jest analiziranje grafova autokorelacijskin i parcijalnih
autokorelacijskih funkcija.

Autokorelacijska funkcija (ACF) nam govori o korelaciji vremenske
serije sa zaostalim vrijednostima same sebe. ACF nam za svaki korak
unazad daje vrijednost izmedu -1 i 1, odnosno za svaki korak unazad govori
u kojoj mjeri su vremenski odijeljene vrijednosti serije korelirane.
Autokorelacijska funkcija tipicno ima veliku vrijednost za prvih nekoliko
koraka, a nakon toga polako pada prema nuli.

Autocorrelation

Slika 4.1 Primjer ACF grafa

Parcijalna autokorelacijska funkcija (PACF) takoder odreduje
korelacije izmedu dva koraka unutar serije, ali to radi tako da poniStava
efekte svih koraka izmedu njih. Za razliku od grafa ACF, graf PACF nakon
koraka koji ima visoku korelaciju vrlo brzo pada u nulu, jer se poniStavanjem
utjecaja koraka izmedu njih smanjuje lanCana reakcija koju prijasnji koraci
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imaju na sljedec¢e. Tako se moze bolje opaziti zna€aj pojedinog zaostalog

koraka serije.

Slika 4.2 Primjer PACF grafa

Na slikama 4.1. i 4.2 su prikazani ACF i PACF grafovi iste serije. Na
slikama se vide intervali pouzdanosti koji su obojani ljubiCastom bojom. Oni
sugeriraju da su koraci Cije se vrijednosti nalaze izvan obojanog podrucja

znacajno korelirani s trenutnom vrijednos¢u varijable.
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4.2. Autoregresivni model

Autoregresivni model pretpostavlja da izlazna varijabla linearno ovisi o svojim
proslim vrijednostima, te rezidualnoj komponenti u trenutnom koraku.
Parametar p modela AR(p) oznaCava broj zaostalih varijabli nad kojima se

evaluira model.

Pri tome su ¢,..,¢, parametri modela, c je konstanta, a ¢ je
rezidualna komponenta. Formula (4.1) izgleda kao obiCna linearna regresija
nad viSe varijabli, pri ¢emu su varijable zapravo vrijednosti serije X iz

prethodnih vremenskih koraka.

Postoje razli€iti nacini u€enja AR modela, no najCeSce koriSteni su
metoda najmanjih kvadrata te maksimizacija funkcije izglednosti. Velike
prednosti autoregresivnog modela su kratko vrijeme ucenja te dobre
performanse €ak i nad malim skupovima podatka. PoSto AR modelira veze
izmedu koraka serije u razliitim vremenskim trenucima, on radi i nad
nestacionarnim vremenskim serijama, odnosno ne zahtijeva transformacije

nad originalnim vremenskim sljedovima.
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4.3. Autoregresija vektora

Autoregresija vektora ili VAR model je generalizacija AR modela, koja
pronalazi linearnu vezu izmedu slijednih koraka na osnovu viSe razlicitin
vremenskih serija. On tretira sve varijable jednako, odnosno pretpostavlja da
sve ulazne varijable imaju efekt jedna na drugu. Takve varijable nazivamo jos
i endogenim varijablama. Za modeliranje VAR-om nije potrebno veliko
poznavanje statistike unaprijed, vec je jedino bitno imati skup varijabli za koje

se pretpostavlja da imaju medusobno djelovanje jedna na drugu kroz vrijeme.
VAR(p) model se gradi zbrajanjem vektorskih komponenti:

p (4.2)

=1

Pri tome su A4,,..,A, matrice koje sadrze parametre modela, c je
konstanta, a ¢; je rezidualna komponenta u trenutnom koraku. Model VAR
zapravo za svaku varijablu stvara posebnu jednadzbu, a do rjeSenja

jednadzbi dolazi metodom najmanijih korijena

Jednom izgradeni VAR model moze se koristiti za prognozu. Pri tome on
generira prognozirane vrijednosti za svaku varijablu posebno. Pri prognozi
unaprijed koristi rekurzivnu strategiju. Odnosno, vektor prognoza u trenutku t
se koristi za prognoziranje vrijednosti vektora u trenutku t+1. Hiperparametri
modela autoregresije vektora su broj koraka unazad koji se gledaju pri
stvaranju jednadzbe p, te broj endogenih varijabli K. U praksi je pokazano da
se bolje prognozira koriStenjem manjeg broja varijabli. U sklopu ovog rada
koristena je implementacia modela VAR iz programske knjiznice
Statsmodels.
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5. Prognoza vodostaja i protjecaja Kupe

Zadatak prakticnog dijela ovog rada bio je primijeniti tehnike prognoziranja
vremenskih serija na prognozu vodostaja i protjecaja Kupe. Pri tome su

koriSteni podatci dobiveni od Drzavnog HidrometeoroloSkog zavoda.
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Slika 5.1 HidroloSke i meteoroloske stanice u porjecju Kupe

KoriSteni su podatci s 4 hidroloSke stanice duz toka rijeke Kupe u
Republici Hrvatskoj. To su stanice Kamanje, Karlovac, Jamnicka Kiselica i
FarkasSi¢. Podatci se sastoje od dnevnih mjerenja vodostaja (izrazenih u cm) i
protjecaja na stanicama (izrazenih u m3/s), od 2009. godine, zakljuéno s
2014. godinom. Uz to, za prognozu su bili dostupni i podatci o dnevnim
oborinama (izrazeni u mm), u istom periodu, izmjerenim na brojnim
meteoroloSkim stanicama ukljuCivSi Delnice, Lokve, Bosiljevo, Ogulin,
Karlovac, Jastrebarsko i druge. Ideja je bila koristiti podatke uzvodno kako bi
se prognozirao vodostaj i protjecaj nizvodno kroz tok rijeke. Na slici 5.1.
prikazano je porjeCje Kupe u Republici Hrvatskoj te koriStene stanice.
Crvenom bojom su oznaCene meteroloSke, a naranCastom hidroloske

stanice.
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Tablica 5.1 HidroloSke postaje i direktno uzvodne meteoroloske postaje

Hidroloska postaja Meteoroloske postaje
Kamanje Parg, Delnice, Lokve, Bosiljevo
Karlovac Ogulin, Karlovac

Jamnicka Kiselica Plaski, Slunja, Pisarovina
Farkasic -

U tablici 5.1 su navedene koristene hidroloSke postaje, poredane
nizvodno u odnosu na tok, te meteoroloske postaje koje su njima direktno
uzvodno. Osim tih meteoroloskih postaja, za predvidanje vremenskog slijeda
odredene postaje, na raspolaganju su i sve hidroloSke postaje koje su njoj
uzvodno, te meteoroloske postaje koje utjeCu na uzvodne hidroloSke postaje.
Na ovaj nacin smo dobili velik broj ulaznih sljedova i mogucih razliCitih
konfiguracija prognoze. Cilj je dakle bio raditi multivarijatnu prognozu

vremenskih sljedova.

5.1. Analiza i obrada podataka

Predobrada podataka je podrazumijevala CiSCenje, identifikaciju i odabir
podataka koji su potpuni i relevantni za problem kao i oblikovanje podataka u
format koji je pogodan za analizu i prognoziranje. Za rukovanje podatcima
koriStene su strukture podataka iz knjiznice Pandas. Nakon toga je izvrSena
detaljna analiza podataka kako bi se izvukle dobre pretpostavke za izradu

prognoze.
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Slika 5.2 Vremenska serija vodostaja Kamanje
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Slika 5.3 Vremenska serija protjecaja Kamanje

Na slikama 5.2 i 5.3 su prikazane serije vodostaja i protjecaja Kupe na
hidroloSkoj stanici Kamanje, kroz svih Sest godina analize. Na serijama se ne
vide obiljezja trenda niti sezonalnih pojava, vec¢ ih karakteriziraju samo
povremena visoka i kratkotrajna odstupanja od srednjih vrijednosti. Osim
toga, moze se uociti da su serije protjecaja i vodostaja vrlo slicne, odnosno
imaju odstupanja u istim vremenskim trenucima. Ova opazanja nas navode
na misljenje da pri multivarijatnoj prognozi ne moramo Koristiti bas sve
vremenske sljedove, jer Ce se modeli lakSe trenirati ako maknemo

redundantne znacajke.
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Slika 5.4 Prvih 5 mjeseci nizvodno poredanih vremenskih serija vodostaja

Iscrtani su i grafovi svih serija duz toka rijeke i iz poCetka su podatci
izgledali vrlo sli¢ni. Smanjenjem vremenske skale na jednu godinu uoceno je
da se na serijama itekako opaza odljev vode s ranijih stanica na daljnje. Kako
bi utvrdili da su vremenske serije stacionarne, te da nad njom nisu potrebne
dodatne transformacije prije obrade modelom, izraCunata je srednja

vrijednost i varijanca nad polovicama podataka iz svake vremenska serije.

Tablica 5.2 Statisticke zna¢ajke podskupova vremenskih serija

Podatci iz 2009.-2011. Podatci iz 2012.-2014.
Postaja Srednja ) Srednja )
. Varijanca . Varijanca
vrijednost vrijednost
Kamanje 281.0 29776 346.5 46257
Karlovac 136.9 27077 199.32 45119
Jamnicka
57.17 24947 113.36 39570
kiselica
Farkasic¢ 102.65 5155 125.62 7324
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Tablica 5.2 nam govori da ipak postoji neki pomak, odnosno povecéanje
u srednjim vrijednostima, u drugoj polovici promatranog perioda. Medutim,
velike promjene u varijanci nas navode na misljenje da je u drugoj polovici
perioda bilo viSe pojedinacnih odstupanja, odnosno povremene rezidualne
pojave su bile ili CeSce ili veCeg intenziteta (ili oboje).

Za svaki sluCaj, nad svakom ulaznom serijom izvrSen je i proSireni
Dickey-Fuller test, kako bi bili sigurni da se radi o stacionarnim serijama. On
nam je dao jednoznacne rezultate za svaku vremensku seriju iz naSeg skupa
serija. lzlazne p-vrijednost svakog testa bile su jako blizu nuli. P-vrijednost
testa je zapravo vjerojatnost da je nul-hipoteza potvrdena, odnosno da je
serija nestacionarna. Kako su naSe vrijednosti sve jako blizu nule, mozemo
zakljucCiti da su sve serije stacionarne. Ovaj podatak nam je vrlo vazan jer
nam govori kako nije potrebno raditi diferenciranje nad serijom, veé je

dovoljno raditi prognozu nad originalnim podatcima.

lako je u ovom poglavlju opisana samo analiza serija vodostaja Kupe,
na isti su nacin obradeni i podatci o protjecajima te padalinama. Utvrdeno je
da oni takoder predstavljaju stacionarne serije.

Prije u€enja neuronskom mrezom, svi podatci su normalizirani, odnosno
skalirani na interval [0,1] zbog olakSavanja ucCenja modela. Za ucenje
vektorskom autoregresijom skaliranje nije bilo potrebno.

34



5.2.Prognoza jednog koraka

PosSto imamo 6 godina podataka, za ucenje modela ¢emo Koristiti prve 4
godine podataka, 5. godinu ¢emo koristiti kao skup podataka za validaciju, a

zadnja godina Ce se Koristiti za testiranje izgradenog modela.

5.2.1.0snovica prognoze

Prije nego Sto se po¢ne s implementacijom prognoze, dobro je napraviti neku
vrstu osnovne (engl. baseline) odnosno naivne prognoze do koje se dolazi
jednostavno, a predstavlja nam gornju granicu pogreSke nasSe prognoze.
Usporedujuci dobivene rezultate i rezultate osnovne prognoze, mozemo brzo
dobiti dojam koliko dobro na$ model radi, te odbaciti loSe modele. Kao
osnovicu za prognozu sam koristio model ustrajnosti (engl. persistence
model). On je vrlo jednostavan, jer za svaki sljedeCi dan serije prognozira da
Ce vrijednost serije biti ista kao stvarni iznos serije proSlog dana. Nakon $to je
napravljen takav model, izraCunate su greSke koje takav model radi na skupu
podataka za ucenje, kako bi imali referentnu vrijednost za procjenu
izgradenih modela.
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Slika 5.5 Osnovica prognoze vodostaja Kamanje

Na slici 5.5. je prikazana osnovna prognoza vodostaja Kamanje.

Naran€astom bojom je prikazana prognozirana, a plavom originalna serija.
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5.2.2.Prognoza neuronskom mrezom

Za svaku prognozu je izgraden model priblizno slicne arhitekture. Modeli su
se sastojali od jednog skrivenog LSTM sloja s razliCitim brojem neurona
(eksperimentalno odredeno za pojedini model), te jednog potpuno
povezanog sloja koji izlaze iz skrivenog sloja transformira u realnu vrijednost.
PokuSane su i arhitekture s dubljim mrezama (ugnijezdeni LSTM slojevi), no
nisu opazena neka znacajna poboljSanja. Modeli su izgradeni koristenjem
programske knjiznice Keras, koji interno koristi knjiznicu Tensorflow.
Pokretanje se izvrSavalo na procesoru, odnosno na serveru s 8 jezgri brzine
2.0 GHz te 32 GB RAM memorije.

5.2.2.1. Odabir veli¢ine prozora

Prvi hiperparametar kojeg je bilo potrebno odrediti jest veli€ina ulaznog
prozora podataka. Cilj je bio pronaci dovoljno malu veli€inu prozora koja daje
dobre rezultate, poSto se povecanjem prozora poveCava i raCunalna
slozenost, odnosno vrijeme treniranja modela. Testirane su performanse
modela s 1, 5, 10, 20, 30 i 40 ulaznih koraka. Testiranje je izvrSeno za
vremensku seriju vodostaja FarkaSi¢, a kao ulaz su koriSteni svi podaci iz
hidroloskih stanica uzvodno te nekoliko uzvodnih meteoroloskih postaja.

Testovi su izvodeni nad serijom vodostaja Farkasi¢ s 200 epoha treniranja.
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Slika 5.6 Greska prognoze u ovisnosti o veli€ini prozora

Posto je treniranje neuronske mrezZe stohastiCan proces, za svaki
odabir prozora je pokrenuto 20 treninga modela te je na temelju svih
podataka iscrtan kutijasti dijagram (engl. box-plot) koji je prikazan na slici 5.6.
Na y osi modela se nalazi greSka RMSE. Dijagram pokazuje da model ima
najmanju greSku s 30 koraka, te je upravo ta veliina prozora koriStena u

daljnjoj prognozi.

5.2.2.2. Odabir ulaznih serija za prognozu

Posto smo imali velik broj ulaznih podataka, bilo je pitanje koji od tih
podataka su nam stvarno potrebni za prognozu. Svaki dodatni ulazni niz
usporava treniranje te unosi nove zavisnosti u model, koje mu potencijalno
oteZavaju treniranje. Takoder, mnoge serije su vrlo slicne ¢ime mozda imamo

dosta redundantnih ulaznih podataka.
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Slika 5.7 Greske modela s razli¢itim ulaznim nizovima

Ovaj graf prikazuje greSke na modelu prognoze vodostaja JamnicCka
Kiselica s razli€itim izborima ulaznih sljedova. Model 1 dobivao je na ulaz
samo podatke vodostaja i protjecaja u postaji JamniCka kiselica, model 2 je
na ulaz dodao i sve podatke o hidroloskim stanicama uzvodno. Model 3 je na
ulaz joS dodao i podatke s direktnih uzvodnih meteoroloskih stanica (za
Jamnicku Kiselicu su to Plaski, Slunj i Pisarovina), a model 4 je koristio sve
uzvodne podatke. Ovaj eksperiment nam je pokazao da nam pretpostavka
kako sve nizvodne serije ovise o prethodnim ne dovodi nuzno do boljih
rieSenja, a uvodi i dodatnu varijancu u moguca rjeSenja. Bolja rjeSenja u
modelu 2 u odnosu na model 3 nas navode na ideju da je mozda potrebno
povecati kapacitet modela. Takoder se pokazalo da model ne pokazuje
velika poboljSanja s uvodenjem ulaznih sljedova protjecaja, ako se
prognozira vodostaj, i obrnuto. Tako da se uglavhom prognoziralo samo na

temelju istovrsnih uzvodnih podataka te direktnih meteoroloskih serija.

5.2.2.3. Odabir ostalih hiperparametara

Na slici 5.8 je prikazan odnos izmedu greSke na skupu za ucenje i skupu za
validaciju tijekom epoha u€enja mreze s 30 neurona u prvom sloju. Vidi se da
veC za oko 100 epoha treniranje dode do zasicCenja, te daljnje treniranje ne
dovodi do znacajnog poboljSanja. Ovo nas navodi na miSljenje da model
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nema dovoljan kapacitet. Iznos greSke na prikazanom grafu je mali jer se
prije dovodenja podataka u neuronsku mrezu radilo skaliranje vrijednosti

ulaza.
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Slika 5.8 GreSka na skupu za uc€enje i skupu za validaciju kroz epohe

Kako bi povecali kapacitet isprobane su razliCite arhitekture neuronske
mreze. No povecanje broja neurona, niti dodavanje jo$ skrivenih slojeva nije
uvelo znacCajna poboljSanja. Na kraju je ipak koristeno rano zaustavljanje,
odnosno zaustavljanje treniranja modela u trenu kada greSka na skupu za
validaciju po¢ne rasti. Tom metodom se gubi odredeni dio podataka koji bi se
inaCe koristio na treniranje, sa svrhom bolje generalizacije modela nad novim

podatcima.

Za treniranje se koristio optimizacijski algoritam Adam s parametrima
a =0.001,8, =09i B, =0.999, te srednjim kvadratnim odstupanjem (MSE)

kao funkcijom cilja.
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5.2.3.Prognoza autoregresijom vektora

Prvi korak izgradnje modela vektorske autoregresije bio je odredivanje

parametra p, odnosno koliCine koraka iz povijesti koji bi se koristili za

regresiju vektora. |z tog razloga iscrtani su ACF i PACF grafovi za svaki

vremenski slijed.

I

Slika 5.9 Graf ACF za vremensku seriju vodostaja Kamanje

Slika 5.10 Graf PACF za vremensku seriju vodostaja Kamanje
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Na slici 5.9 se vidi da serija vodostaja Kamanje ima viSu pozitivhu
korelaciju s €ak preko trideset koraka iz svoje proSlosti, no PACF graf sa
slike 5.10 nam sugerira da koraci nakon Cetvrtog iz povijesti viSe nisu toliko
vazni. Udaljavanjem kroz povijest serije, vrijednosti imaju sve maniji znacaj.
Ovi grafovi nam daje neke grube pretpostavke za odabir parametra, odnosno

govore nam da parametar p trazimo u blizini tre¢eg koraka.

a

8

———

Slika 5.11 Greska VAR modela u ovisnosti o redu modela

Posto se VAR model vrlo brzo trenira, te je treniranje deterministicko,
isprobane su vrijednosti modela izmedu 1 i 10, kako bi vidjeli koji odabir
parametra dovodi do boljih rijeSenja. Testovi su nam pokazali da model ima
najmanju gresku s gledanjem 3 dana unatrag, te smo upravo taj parametar
koristili pri prognozi. Za odabir ulaznih serija se koristila intuicija koja je
objasnjena prije, odnosno odabirane su sve uzvodne hidroloSke stanice te

direktne uzvodne meteoroloske stanice.

U svakom koraku prognoze, model je ponovno treniran tako da mu je
kao ulaz predana cijela povijest vremenske serije, ukljucivsi i taj trenutak.
Tako je model u svakom koraku izgradio korelacijsku matricu koja pokazuje

korelaciju izmedu svih serija u skupu za u€enje.
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Tablica 5.3 Korelacija izmedu vremenskih tokova vodostaja

Jamnicka
Farkasi¢ Karlovac Kamanje
Kiselica
Farkasi¢ 1.0 0.79 0.74 0.57
Jamnicka K. 0.79 1.0 0.93 0.71
Karlovac 0.74 0.93 1.0 0.87
Kamanje 0.57 0.71 0.87 1.0

U tablici 5.3. je prikazana korelacija izmedu serija vodostaja. Vidi se

da stanice koje su blize imaju veéu pozitivhu korelaciju.

5.2.4.Rezultati

U tablici 5.4 su prikazani dobiveni rezultati

prognozu jednog koraka.

Tablica 5.4 Rezultati prognoze 1 koraka za serije vodostaja

svih izgradenih modela za

Vremenski | Osnovica LSTM AR(3)
slijed MAE |RMSE |MAE |RMSE |MAE | RMSE
Kamanje 27.7 46.9 24.0 39.6 344 63.4
Karlovac 493 77.3 27.9 49.9 37.6 57.3
Jamnicka

31.9 53.2 22.3 32.7 22.6 36.9
Kiselica
Farkasié 50.3 76.2 16.9 26.8 20.2 33.7
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Na temelju dobivenih rezultata, moZzemo zakljuciti da su prognoze
bolje za stanice nize kroz vodostaj. Taj rezultat ima smisla jer je svaka
sljedecéa stanica imala viSe ulaznih podataka za uCenje. lzuzev prve stanice
Kamanje, modeli su uvijek imali bolje rezultate od osnovne prognoze, Sto
nam takoder govori da prognoza jako ovisi o kvaliteti i koli€ini ulaznih
podataka. Isto tako, iako su zahtijevali viSe posla oko obrade podataka i
odabira hiperparametara, LSTM modeli su uvijek dovodili do boljih rjeSenja.

Tablica 5.5 Rezultati prognoze 1 koraka za serije protjecaja

slijed MAE RMSE MAE RMSE MAE | RMSE
Kamanje 37.8 70.5 23.8 415 26.6 42.0
Jamnicéka
45.1 71.6 30.7 42.9 31.0 50.2
Kiselica
Farkasié 417 62.5 242 37.3 5.9 38.6

Na osnovu rezultata prognoze protjecaja iz tablice 5.5, mozemo
takoder zakljuciti da su nizvodne stanice bila lakSe za prognozirati. Rezultati
bi vjerojatno bili i bolji da smo kao ulazni niz imali i podatke o protjecaju sa

stanice Karlovac.
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Slika 5.12 Prognoza prvih 30 dana svim modelima
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Slika 5.13 Prognoza prvih 100 dana modelima VAR(3) i LSTM

100

Slike 5.12 i 5.13 prikazuju originalni niz vodostaja s postaje Farkasic¢ te

prognozirane vrijednosti za jedan korak unaprijed koriStenjem LSTM modela i

VAR(3) modela. Oba modela se dobro nose s regresijom vrijednosti,

odnosno prate rast i pad varijable, no VAR model pokazuje vecCa odstupanja

pri vrhovima vrijednosti serije Sto je na kraju dovelo do ve¢e ukupne greske.
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5.3.Prognoza vise koraka unaprijed

kod prognoze unaprijed jest gomilanje greSke sa svakim daljnjim korakom u
buducnosti. Za potrebe naseg zadatka, fokusirali smo se na prognozu 5 dana
unaprijed. Ideja je bila pravovremeno dobiti informaciju o brzom povecaju

vodostaja ili protjecaja rijeke.

Prognoziranje multivarijatnih vremenskih sljedova je jos tezi problem,
pogotovo ako se koristi rekurzivna strategija prognoziranja. Naime, kako se
ulaz u model sastoji od viSe vremenskih sljedova, bilo bi potrebno
prognozirati svaki od njih, te izlaz tog modela koristiti kao ulaz za model u
sljede¢em koraku. Ipak, isproban je VAR model koji radi upravo to, a takoder
je izgraden i LSTM model u kojem je koriStena direktna strategija prognoze.
Prognoza viSe koraka unaprijed je izradena samo za seriju vodostaja u

postaji Farkasic, jer su se na toj stanici pokazala najbolja rjeSenja.

5.3.1.0snovica prognoze

Kao i za prognozu jednog koraka unaprijed, izradena je osnovica prognoze
vise koraka. KoriSten je model ustrajnosti koji, slicno kao i kod prognoze za
jedan dan unaprijed, za sve sljede¢e dane prognozira zadrzanu trenutnu
vrijednost serije. Ovo je naravno, naivan postupak, ali nam zadaje referentnu

gornju granicu greSke za nas izgradeni model.
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Tablica 5.6 GreSke po koracima unaprijed koje je ostvarila osnovna prognoza

Slika 5.14 Osnovica prognoze za 5 koraka unaprijed

2

1 2 3 4 5
RMSE 62.9 111.6 145.8 169.6 186.3
MAE 42.0 76.2 101.7 119.4 132.4

Tablica 5.6 pokazuje pojedine greSke koje Cini osnovni model, po
danima prognoze. Vidi se da greSka svakim daljnjim korakom raste.
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5.3.2. Prognoza neuronskom mrezom

Za prognoziranje 5 dana unaprijed koriStena je direktna strategija prognoze.
To smo postigli tako da samo u izlazni sloj neuronske mreze stavili potpuno
povezani sloj s 5 neurona. Tako smo stvorili jedan model, ali smo opet svaki
sljedeéi izlaz modelirali neovisno o prethodnom izlazu. Ovakav model je
nesto tezi za nauciti, pa smo povecavali kapacitet mreze tako da smo
dodavali jo§ neurona i slojeva. Efektivnijim se ipak pokazalo smanijiti broj
ulaznih koraka u mrezu te tako smanijiti broj teZina koje neuronska mreza

mora nauditi.
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Slika 5.15 GreSke prognoze prvog dana s razli¢itim veli¢inama ulaznog prozora
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Slika 5.16 Greske prognoze drugog dana s razlicitim velic¢inama ulaznog prozora
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Slika 5.17 GreSke prognoze treceg dana s razliitim veli¢inama ulaznog prozora
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Na slikama 5.15, 5.16 i 5.17, prikazane su greSke modela za prva tri
dana prognoze s razliCitim veli€inama ulaznog prozora. Vidi se da model ne
radi najbolje s 30 ulaznih dana, kao Sto je bio slu€aj kod prognoze jednog
koraka. Uzrok ove pojave jest Cinjenica da veliki prozori uvode veliku
varijancu u prostor rjeSenja, a to viSe dolazi do izraZzaja kada imamo i vecu
dimenziju izlaza. Zbog najmanje greske, kao i najmanje varijance u iscrtanim

rjeSenjima, u daljnoj prognozi smo koristili veli€inu prozora 10.
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Slika 5.18 Zadnjih 80 dana prognoze 5 dana unaprijed nad vremenskim slijedom

vodostaj Farkasic¢

Na slici 5.18 prikazana je prognoza 5 dana unaprijed koja je izvrSena
LSTM modelom s 10 neurona te s ulaznim prozorom od 10 dana. Ostali
hiperparametri modela su isti kao i oni koriSteni kod prognoze za 1 dan. Vidi
se da model Cesto ne uspijeva pratiti porast vrijednosti serije $to nas ne Cudi

jer nije modelirana veza izmedu slijednih koraka prognoze.
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Slika 5.19 Greske po danima prognoze nad vremenskom serijom vodostaja Farkasi¢

Na slici 5.19 prikazane su greSke po danima prognoze. Takoder je

prisutno gomilanje greSke s odmicanjem koraka, ali su rezultati bolji od

prognoze osnovnim modelom.

Tablica 5.7 GreSke po koracima unaprijed koje je ostvario LSTM model

1 2 3 4 5
RMSE 30.7 77.8 115.2 147.0 174.8
MAE 19.7 55.9 84.4 108.2 127.9

U tablici 5.7. prikazani su rezultati najboljeg izgradenog modela prognoze

vodostaja Farkasic.
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5.3.3. Prognoza autoregresijom vektora

Za prognozu modelom VAR radi se isti postupak kao i kod prognoze jednog
koraka, samo se pri uzimanju izlaza navodi broj koraka koji se zeli
prognozirati. Broj zaostalih varijabli koji je koriSten za prognozu je takoder bio
3. Interno model VAR radi rekurzivnu strategiju prognoze. Posto model u
uCenju vec koristi matricu koja izraCunava korelaciju izmedu svih pojedinih
vremenskih sljedova, istu koristi za prognoziranje svake pojedine serije u
trenutku t. Nakon toga, vrijednost svih serija u trenutku t koristi za
prognoziranje vrijednosti u trenutku t+7. Isti postupak se radi i za sve ostale

korake.
Tablica 5.8 GreSke po koracima unaprijed koje je ostvario VAR(3) model
1 2 3 4 5
RMSE 34.2 80.2 117.8 1451 163.7
MAE 204 54.2 82.3 103.5 118.1

U tablici 5.8. prikazani su iznosi greSaka modela VAR(3) po danima.
Vidi se da su iznosi greSaka nizi nego oni ostvareni s osnovnhom prognozom.
Ovdje je takoder zanimljivo primijetiti kako su za rane dane rezultati gori nego
kod prognoze koriStenjem neuronske mreze, ali prolazom u buducnost
postaju bolji. To nas navodi na misljenje da je VAR model bolji u
autoregresivnim problemima, te da nelinearnost koju smo uveli neuronskom
mrezom ne donosi uvijek bolja rieSenja. Takoder, u ovom problemu je oc€ito
da postoji veza izmedu slijednih koraka serije koju s LSTM-om uopc¢e nismo
modelirali, a VAR model je barem u maloj mjeri uspijeva pogoditi Sto se

odrazava i na rezultatima pri prolazu u buducnost.
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6. Zaklju€ak

Kroz ovaj rad, prikazane su metode multivarijatne prognoze senzorskih
vremenskih serija. Konkretno, opisana je prognoza temeljena na povratnim
neuronskim mrezama te na modelu vektorske autoregresije. Nakon toga je
analiziran i prognoziran vodostaj i protjecaj rijeke Kupe na osnovu povijesnih
podataka. 1z dobivenih rezultata mozemo zakljuCiti da su se u nasem
primjeru neuronske mreze pokazale kao bolje rijeSenje problema. Ipak, model
vektorske autoregresije je davao dobra rjeSenja te se pokazuje kao dobra
alternativa zbog jednostavnosti modeliranja kao i zato Sto ne zahtijeva
mnogo ulaznih podataka.

Rezultati za prognozu nekoliko koraka unaprijed nam govore kako je
prognoza unaprijed i dalje tezak problem za Cije rjeSavanje je potrebno
iscrpno pretraZivanje parametara i strategija prognoze, kao i mnogo

raCunalne snage.

Kao dodatno istrazivanje bilo bi zanimljivo usporediti rieSenja s modelima
poput obi¢nih unaprijednih mreza te konvolucijskih mreza, koje se takoder
koriste u prognozi vremenskih sljedova. Takoder, bilo bi interesantno vidjeti
kako se ponaS$aju izgradeni modeli kod prognoze istih serija na dnevnoj bazi,

odnosno s vrijednostima kroz sate u danu.
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Sazetak

Prognoza vremenskih serija u senzorskim tokovima podataka

Kroz ovaj rad napravljen je pregled metoda analize i prognoze vremenskih
serija. Objasnjene su metode prognoziranja vremenskih serija strojnim
uCenjem te strategije prognoze nekoliko koraka unaprijed. Detaljno su
objasnjene metode prognoziranja neuronskim mrezama te statistiCkim
autoregresivnim modelima. Na studijskom sluc€aju stvarnih senzorskih tokova
vodostaja, protjecaja i padalina, implementirane su i evaluirane tehnike
multivarijatne prognoze povratnim neuronskim mrezama te modelom
autoregresije vektora. IzvrSena je analiza nad senzorskim tokovima, a svi

dobiveni rezultati su prikazani graficki.

Kljuéne rije€i: vremenske serije, senzorski tokovi, povratne neuronske
mreze, autoregresivni model, vektorska autoregresija, analiza vremenskih

serija, prognoza vremenskih serija
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Summary

Time Series Forecasting in Sensor Data Streams

In this thesis the methods of time series analysis and time series forecast are
analyzed. Machine learning methods for forecasting and multi step strategies
are described. Neural networks and statistical autoregressive models for
forecasting are also described in detail. Recurrent neural network models
and vector autoregression models are implemented and evaluated on the
case study of actual sensory streams of water levels, sprains and rainfall.

Analysis and forecast results are presented and visualized.

Key words: time series, sensory streams, recurrent neural networks,
autoregressive model, vector autoregression, time series analysis, time

series forecast
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Privitak A

Upute za pokretanje izgradenih Jupyter biljeZznica

U sklopu ovog rada napravljeno je nekoliko pomoc¢nih programa u jeziku

Python, te nekoliko Jupyter biljeznica u kojima se moze pokrenuti treniranje

modela te iscrtati rjeSenja.

Prije pokretanja Jupyter biljeznica, potrebno je instalirati sliedece alate:

Programski jezik Python (3.6)

Razvojno okruzenje Anaconda (5.2)

Python knjiznice za duboko uc¢enje Tensorflow (1.1.0) i Keras
(2.1.5)

Python knjiznica za statisticke strukture podataka Pandas
(0.22.0)

Python knjiznica sa statistickim modelima Statsmodels (0.9.0)

Prikaz rjeSenja te izgradenih modela je mogu¢ putem sljedec¢ih Jupyter

biljeznica:

Baseline-one-step.ipynb

Osnovica prognoze za jedan korak unaprijed.
Baseline-multi-step.ipynb

Osnovica prognoze za viSe koraka unaprijed.
Series-analysis.ipynb

Vizualizacija i statistiCka analiza serija.
VAR-models.ipynb

VAR modeli za prognozu jednog i viSe koraka unaprijed.
LSTM-one-step.ipynb

LSTM model za prognozu jednog koraka unaprijed.
LSTM-multi-step.ipynb

LSTM model za prognozu viSe koraka unaprijed.
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Navedene biljeznice koriste izgradene programske datoteke utils.py,
Istm.py te baseline.py, za brzu izgradnju modela te vizualizaciju podatka.
Putem navedenih biljeznica moguée je graditi modele za bilo koju od
dostupnih postaja. Ulazni podatci s hidroloskih postaja nalaze se u mapi
“vod-pro”. Pri tome podatci o vodostajima imaju sufiks ‘H’, a podatci o

protjecajima sufiks ‘Q’. Podatci o padalinama se nalaze u mapi ‘padaline’.
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