Использования метода GBM для предсказания многомерных временных рядов.
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Ряды, описывающие различные геофизические процессы, можно представить в виде отображений [image: image2.png]f: (©)



, где i — индекс, нумерующий тот или иной процесс, зависящий от времени. Таким образом, эти процессы можно рассматривать как многомерный временной ряд. В геофизических приложениях часто возникает задача прогнозирования многомерных временных рядов, компоненты которых имеют нелинейную связь. Вследствие этого многие методы, рассчитанные на высокую линейную корреляцию между компонентами, не дают хороших результатов.
В качестве решения проблемы нелинейной связи между компонентами в этой работе рассматривается нелинейный метод классического машинного обучения – градиентный бустинг [1] (GBM), адаптированный для работы с временными рядами. Основная идея метода заключается в применении модели к траекторной матрице [3], которая строится путем сдвига каждой компоненты на 1, …, p лагов назад и добавления полученных значений к исходной матрице данных (где p – гиперпараметр, выбираемый до начала обучения). Для предсказания всех компонент приходится для каждой из них обучать отдельную модель градиентного бустинга: выбранная компонента выступает в роли целевой переменной, а все лаги остальных компонент и лаги самой этой компоненты — в роли признаков.
 В данной работе метод GBM сравнивался с методом VAR, который был выбран как представитель линейных моделей для предсказания многомерных временных рядов. Сравнение происходило на следующем синтетическом многомерном ряду длинны 1000 точек:
Первая компонента: [image: image4.png]y; = 20 =sin(0.05 = t) + 10 * cos(0.15 = t) + &,rme E~N'(0,1)



, где [image: image6.png]N(a,02) —



 случайная величина распределенная нормально с мат ожиданием a и дисперсией [image: image8.png]



Вторая компонента: [image: image10.png]y, = low(y;) + 5 *sin(0.04 = x) + &, rae E~N(a, 02)




Третья компонента: [image: image12.png]vz = low(y;) + 3 * cos(0.05 * x) + &, rae E~N(a,02)




Здесь low(y1) – сглаженная компонента y1 методом “locally weighted scatterplot smoothing” [2], также все данные для удобства стандартизируются.

Данные имеют нелинейную связь, матрица ковариации этого многомерного ряда:
	
	y1
	y2
	y3

	y1
	1.00
	0.69
	0.74

	y2
	0.69
	1.00
	0.69

	y3
	0.74
	0.69
	1.00
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На графике показан результат предсказания описанного выше временного ряда:
В качестве метрики оценки GBM модели были выбраны: RMSE=0.266, R2=0.671, что демонстрирует хорошую предсказательную способность модели на представленных данных.
 В ходе работы показано, что адаптация градиентного бустинга к задаче многомерного прогнозирования позволяет эффективно моделировать нелинейные зависимости между компонентами временного ряда. Полученные метрики качества на синтетических данных превосходят ожидаемые результаты линейных моделей, что открывает перспективы для применения данного подхода к реальным геофизическим данным, где связи между процессами носят сложный нелинейный характер.
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