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Цели работы

Решается проблема прогнозирования большого числа
разнородных мультимасштабных временных рядов.

Проблемы
Временные ряды, генерируемые устройствами,
представлены с различной частотой дискретизации.
Ввиду разнородности данных, генерируемых интернетом
вещей, их описание с помощью единой модели
затруднительно.

Метод
Для построения авторегрессионной матрицы временные
ряды оптимально ресемплируются. Отношение частот
приводится к рациональным числам.
Для повышения качества прогноза используется смесь
моделей (экспертов).
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Основные идеи

Задача регрессии.

Необходимо найти отображение f : X → Y , доставляющее
наименьшую ошибку.
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Представление временного ряда.

Порождение пары объект-ответ.

Генерация объектов.
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Постановка задачи прогнозирования

Для рядов s1, . . . , sl строится матрица объект-признак:
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
ŷ′ x′0 x′′0 . . .

y′1 x′1 x′′1 . . .
...

...
. . .

...
y′m x′m x′′m . . .

 =

 ŷ
1×r

x0
1×n

Y
m×r

X
m×n

 .
Для получения прогноза ŷ = f̂(x0) требуется найти
отображение f̂ : X→ Y, такое что

f̂ = argmin
f

S(f,X,Y),

где S(f,X,Y) — фиксированная функция ошибки.
В качестве f̂ выступает смесь моделей (экспертов).

Р. Г. Нейчев Прогностические мультимодели 6 / 16



Шлюзовая функция

Шлюзовая функция (англ. gating function) — отображение
π(x, v) : X → [0, 1], определяющее вероятность того, что
соотвествующая ей модель f описывает объект x ∈ X , где X —
пространство объектов.

Эксперт

Шлюзовая функция

Эксперт 1

Если в смеси моделей заменить веса моделей на шлюзовые
функции πk(x, v), получится смесь экспертов.
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Смесь экспертов

Пусть есть K линейных моделей f1, . . . , fK , пару (x, y) k-ая
модель описывает с вероятностью p(k |x,w). С учетом всех
моделей

p(y |x,θ) =
K∑

k=1

p(y , k |x,θ) =
K∑

k=1

p(k |x,θ)p(y |k, x,θ) =

=
K∑

k=1

exp(vT
kx)∑K

k ′=1 exp(v
T
k ′x)

exp

(
(− 1

2βk
(y −wT

kX )>(y −wT
kX )

)
.

За θ обозначен вектор гиперпараметров

θ = [w1, . . . ,wk ,π(x, v), β]
T,

где B = βIm — ковариационная матрица y.
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Оценка параметров смеси экспертов

Чтобы найти оценку максимального правдоподобия θ̂

θ̂ = argmaxθ ln p(y|θ),

введем скрытые индикаторные переменные
Z = [z1, . . . , zm] , zik ∈ {0, 1}, такие что

zik = 1⇔ yi ∼ N (wT
kxi , β).

В таком случае логарифм правдоподобия имеет вид

p(y|X ,Z ,θ) =
m∑
i=1

K∑
k=1

zik (lnπk(xi , vk) + lnN (yi |wT
kxi , β)) .

Перейдем к матожиданию по Z и применим EM-алгоритм для
максимизации EZ [p(y,Z |X ,θ)].
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EM-алгоритм для смеси экспертов

E-шаг: По правилу Байеса

γr+1
ik = E(zik) = p(k|xi ,θr ) =

πk(xi , vk)N (yi |xT
i w

r
k , β

r )∑K
k ′=1 πk ′(xi , vk ′)N (yi |xT

i w
r
k ′ , βr ).

M-шаг: Пересчитывается оценка параметров

vr+1
k = argmaxv

m∑
i=1

γr+1
ik lnπk(xi , v),

wr+1
k = argmaxwk

[
−

m∑
i=1

γr+1
ik (yi −wT

kxi )
2

]
,

βr+1
k = argmaxβ

[
n lnβ − 1

β

(
yi − xT

i w
r+1
k

)2]
.

В случае смеси моделей вместо выражения для vr+1
k

используется πr+1
k = 1

n

∑m
i=1 γ

r+1
ik
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Вычислительный эксперимент

Цель эксперимента
Показать, что разбиение обучающей выборки и применение к
подвыборкам простых моделей позволяет получать адекватные
результаты.

Сравнивались прогнозы, полученные с помощью следующих
моделей:

MLR — Векторная линейная регрессия с l-2
регуляризацией.
Нейронные сети.
SVR — Support Vector Regression machine.
Random Forest — простой вариант смеси моделей.
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Описание данных

Данные по потреблению электроэнергии в Польше за период
1999-2004, включающие в себя:

Почасовые значения потребления электроэнергии (52512
наблюдений)
Шесть временных рядов, фиксирующих природные
показатели: максимальная и минимальная температуры,
влажность, количество осадков, сила ветра, облачность
(2188 наблюдений).
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Построение матрицы объект-признак и результаты

Модель Train Test
Baseline 0.213 0.211
MLR 0.120 0.126
MSVR 0.076 0.082

Random Forest 0.069 0.084
Neural network 0.176 0.184
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Основные результаты данной работы

Предложен комплексный подход к прогнозированию
временных рядов, позволяющий работать с
разномасштабными данными.
Теоретически обоснована применимость мультимоделей к
задаче прогнозирования и произведена практическая
проверка данного подхода в рамках вычислительного
эксперимента.
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