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Вступ

Прогнозування часових рядів є однією з ключових задач сучасної аналітики даних і машинного навчання, що має широке застосування у таких галузях, як економіка, роздрібна торгівля, логістика, енергетика та фінансове планування. Точні прогнози дозволяють оптимізувати управлінські рішення, зменшити витрати та підвищити ефективність використання ресурсів.

Традиційні методи прогнозування часових рядів, зокрема статистичні моделі та класичні нейронні мережі, часто мають обмежені можливості при роботі з нелінійними залежностями, нерегулярним попитом та складними структурними патернами. У зв’язку з цим зростає інтерес до альтернативних підходів, здатних ефективніше враховувати приховану структуру даних.

Одним із перспективних напрямів є використання графів видимості (Visibility Graphs), які дозволяють перетворити часовий ряд у графову структуру, зберігаючи його геометричні та топологічні властивості. Поєднання цього підходу з графовими нейронними мережами (Graph Neural Networks, GNN) відкриває нові можливості для аналізу та прогнозування часових рядів.

Актуальність даної роботи зумовлена необхідністю розробки більш точних і масштабованих моделей прогнозування, здатних ефективно працювати з великими наборами реальних даних, зокрема у задачах прогнозування попиту.

Об’єктом дослідження є процес прогнозування часових рядів у задачах аналізу попиту.

Предметом дослідження є методи та моделі прогнозування часових рядів на основі графів видимості та графових нейронних мереж, зокрема підходи Link Prediction і Graph Regression.

Метою роботи є дослідження ефективності використання графів видимості у поєднанні з графовими нейронними мережами для прогнозування часових рядів та порівняння різних підходів до побудови прогнозних моделей.

Для досягнення поставленої мети у роботі необхідно розв’язати такі завдання:

· проаналізувати існуючі методи прогнозування часових рядів;

· дослідити принципи побудови графів видимості та їх властивості;

· реалізувати підходи Link Prediction та Graph Regression на основі GNN;

· провести експериментальну оцінку моделей на реальному наборі даних;

· порівняти результати та визначити найбільш ефективний підхід.

Наукова новизна роботи полягає у дослідженні можливостей застосування графів видимості як способу представлення часових рядів для задач прогнозування; порівняльному аналізі підходів Link Prediction та Graph Regression у контексті прогнозування числових значень; експериментальному підтвердженні ефективності поєднання графів видимості з сучасними архітектурами графових нейронних мереж; обґрунтуванні переваг прямого регресійного підходу над методами, що потребують реконструкції значень.

Практична цінність отриманих результатів полягає у можливості використання запропонованого підходу для прогнозування попиту в роздрібній торгівлі; застосування розробленого pipeline для аналізу інших часових рядів з нерегулярною структурою; інтеграції моделей Graph Regression у прикладні системи прогнозування; подальшого розширення підходу для багатовимірних часових рядів.

Результати роботи можуть бути використані у навчальному процесі, наукових дослідженнях та практичних задачах аналізу даних.

1 Огляд сучасних рішень прогнозування часових рядів та графових нейронних мереж

1.1 Часові ряди

Часовий ряд — це послідовність точок вимірювання, яку математично визначають як набір векторів x(t), де t — час, а x(t) — випадкова величина [2]. Часові ряди використовуються у статистиці, обробці сигналів, розпізнаванні образів, економетриці, фінансах, прогнозуванні погоди, біології, керуванні системами та астрономії.

Загалом поняття аналіз часових рядів охоплює будь-які методи, спрямовані на виділення значущих характеристик та закономірностей даних. Часові ряди можуть застосовуватися для задач прогнозування, класифікації та кластеризації.

Методи аналізу часових рядів умовно поділяють на:

· частотні (frequency-domain) — описують сигнали через спектр частот,

· часові (time-domain) — аналізують зміни сигналу у часовій послідовності.

Перш ніж перейти до прогнозування, потрібно розуміти, які види часових рядів існують та які властивості вони можуть мати.

При роботі з прогнозуванням важливо враховувати різні характеристики рядів. Один із ключових поділів — за кількістю змінних:

· уніваріантні (univariate) містять лише один показник у часі;

· мультиваріантні (multivariate) мають кілька змінних, пов’язаних між собою.

Наявні дані можна додатково класифікувати як ендогенні, або екзогенні   (табл. 1.1).

Таблиця 1.1 – Класифікація типів даних

	Тип
	Опис

	ендогенні (endogenous)
	впливають одна на одну всередині системи та визначають вихід

	екзогенні (exogenous)
	зовнішні змінні, що впливають на ціль, але не залежать від неї


Залежно від даних, у літературі пропонуються конкретні категорії часових рядів на основі їхньої сфери застосування, наприклад, у прогнозуванні попиту можна спостерігати сімейства часових рядів, зображені на рисунку 1.1.
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Рисунок 1.1 - Приклади та категоризація різних часових рядів, поширених у прогнозуванні попиту

Також часові ряди бувають:

· безперервні, у яких вимірювання відбуваються постійно;

· дискретні, у яких значення фіксуються у певні моменти часу (частіше рівновіддалені);

· неповні/переривчасті (discontiguous), які містять пропуски, нерівномірні інтервали або пошкоджені дані.

У реальних задачах часто зустрічаються множини часових рядів, отриманих від різних джерел. Якщо вони можуть агрегуватися у структуру з підпорядкуванням, такі ряди називають ієрархічними.

Якщо агрегація можлива за різними ознаками без єдиного дерева — групованими (grouped).

У прогнозуванні важливо, щоб сума прогнозів на нижчих рівнях відповідала прогнозу на рівень вище (узгодженість передбачень).

Також задачі прогнозування поділяють за горизонтом:

· one-step — прогноз лише на наступний момент;

· multi-step — передбачення відразу на кілька майбутніх точок (горизонт h).

Якщо модель використовує власні попередні прогнози для формування наступних — вона є авторегресивною.

У практичних сценаріях критично враховувати, які дані доступні на момент передбачення, інакше модель може показувати гарні результати у дослідженнях, але не працювати у продуктивному середовищі.

Під час аналізу часових рядів зазвичай можна помітити важливі поведінкові характеристики — тренди, сезонність та цикли [2]:

· тренд (trend) — довгострокова тенденція до підвищення або зниження значень;

· сезонність (seasonality) — повторюваний шаблон зміни даних у межах року (місячний, тижневий тощо), спричинений періодичними подіями [7];

· циклічність (cycle) — хвилеподібні коливання без фіксованої періодичності, зазвичай пов’язані з довгостроковими процесами, наприклад економічними;

· випадкові коливання (irregular/random) — непередбачувані зміни, які неможливо систематично змоделювати.

Часові ряди можуть мати структурні злами — різкі зміни поведінки, спричинені зовнішніми подіями (криза, зміна попиту тощо), що можуть значно вплинути на точність прогнозування. Такі зміни визначаються як візуально, так і статистично.

Зазвичай часовий ряд описують чотирма основними компонентами:

· трендова;

· циклічна;

· сезонна;

· випадкова.

Ряд вважається стаціонарним, якщо його статистичні властивості не змінюються з часом — зокрема, середнє та кореляція між точками залишаються сталими в межах спостереження [7]. На практиці більшість рядів не є стаціонарними через тренди та сезонність, тому часто застосовують поняття слабкої стаціонарності, що вимагає незмінності лише середнього та автокореляційної структури.

Приклад сезонної декомпозиції можна бачити на рисунку 1.2 - тренд, сезонність і можливий структурний злам у центрі ряду.
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Рисунок 1.2 - Адитивний сезонний розклад з використанням ковзних середніх, обчислених за допомогою statsmodels бібліотеки Python.

Окрім тренду та сезонності, очевидно, можна спостерігати, як може виглядати структурний розрив у центрі ряду.

Кореляції в часових рядах

· кореляція — лінійний зв’язок між двома змінними;

· позитивна — змінні зростають/спадають разом;

· негативна — одна зростає, друга спадає.

У часових рядах особливу роль має:

· автокореляція (ACF) — залежність значень ряду від своїх попередніх значень (лагів);

· часткова автокореляція (PACF) — показує лише прямі кореляції між спостереженнями, без впливу проміжних лагів.

Графіки ACF/PACF широко використовують для визначення структури моделі, наприклад підбору параметрів у авторегресивних моделях.

1.2 Прогнозування часових рядів

У задачі прогнозування часових рядів (time series forecasting/prediction) історичні спостереження збирають і використовують для побудови математичної моделі, здатної відтворити закономірності процесу та передбачити майбутні значення. Іншими словами, прогнозування часових рядів — це задача оцінювання майбутніх точок на основі минулих даних.

Це науковий напрям, що виник на початку XX століття та активно розвивається донині, впливаючи на інші дисципліни й широке коло прикладних систем. Існує багато підходів до прогнозування, що залежать від типу даних: одновимірні чи багатовимірні часові ряди, лінійні чи нелінійні залежності тощо.

Важливе розділення моделей:

· лінійні — припускають, що поточне значення описується лінійною комбінацією попередніх значень та/або зовнішніх факторів;

· нелінійні — використовують складніші закономірності, особливо корисні для рядів із високою волатильністю чи структурними зламами (наприклад, фінансові дані).

У рамках цього дослідження основна увага приділяється нелінійним методам.

Існує велика кількість моделей, що базуються на уявленні про те, що часовий ряд є реалізацією стохастичного процесу.

Найпростішим методом прогнозування є Naive, у якому значення наступного кроку приймається рівним попередньому.

Найбільш відомими лінійними моделями є:

· AR (Autoregressive) — авторегресійна модель;

· MA (Moving Average) — модель ковзного середнього,

які часто поєднують у ARMA, а розширеним варіантом є ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) [2, 7].

ARIMA (p, d, q) — одна з найпоширеніших моделей для уніваріантних часових рядів. Її обмеження: базова версія не враховує сезонність. Тому створено сезонне розширення SARIMA.

Складові ARIMA:

1 AR (Autoregression) — використовує залежність між попередніми та поточними значеннями.

2 I (Integrated) — застосовує диференціювання для забезпечення стаціонарності.

3 MA (Moving Average) — враховує залежність значення від попередніх помилок прогнозу.

Формально:
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де 𝑦𝑡  - значення ряду у момент часу t,

𝜀𝑡 - білий шум,

𝜇 - математичне сподівання,

𝜙𝑖, 𝜃𝑖  - параметри моделі.

ARMA = AR + MA,

а ARIMA — це ARMA, застосована до диференційованих даних (d > 0).

Підбір параметрів (p, d, q) зазвичай виконують через:

· AIC, BIC — інформаційні критерії,

· процедуру Box–Jenkins (ідентифікація → оцінювання параметрів → перевірка моделі).

Інші традиційні моделі на ведені у таблиці 1.2.

Таблиця 1.2 – Моделі прогнозування часових рядів

	Модель
	Застосування

	SARIMA
	для сезонних рядів

	ES (Exponential Smoothing)
	експоненційне згладжування, акцент на останніх значеннях

	VAR (Vector Autoregressive)
	для мультиваріантних рядів

	GARCH
	для нелінійних і волатильних рядів (фінанси)

	Croston
	для інтермітентних продажів (нерегулярний попит)


Модель Кростона:
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де zt  - прогноз обсягу попиту,

pt - прогноз інтервалу між попитом.

Метод оновлює значення лише при наявності продажу, що іноді створює похибки.

Переваги класичних моделей:

· швидкі та дешеві обчислення,

· пояснюваність,

· хороші статистичні властивості.

Недоліки:

– погано масштабуються на десятки тисяч рядів,

– потребують сильних доменних знань та ручного налаштування,

– слабкі у роботі з пропусками, нелінійностями, складними взаємозв’язками.

Тому у сучасних задачах виникла потреба у машинному навчанні та глибоких моделях, що зменшують роль ручної інженерії ознак.

Спроби застосувати методи машинного навчання до прогнозування часових рядів не є новими — у літературі представлено широкий спектр класичних алгоритмів, зокрема:

· SVM (Support Vector Machines),

· k-NN (K-Nearest Neighbour),

· Gaussian Processes.

Однак найбільш практичними у багатьох прикладних задачах стали дерева рішень та ансамблеві методи, особливо градієнтний бустинг дерев (GBDT).

Найпопулярніші реалізації:

· XGBoost — швидкий, масштабований, із регуляризацією;

· LightGBM, CatBoost — подальші оптимізовані варіанти.

Суть бустингу: моделі будуються послідовно, кожна наступна виправляє помилки попередньої, використовуючи градієнтний спуск для мінімізації функції втрат.

Переваги:

· добре працюють з пропусками та ознаками різних типів,

· не потребують нормалізації,

· часто перевершують лінійні моделі у складних задачах.

Обмеження:

– не вміють екстраполювати за межі спостережуваного діапазону,

– складно моделюють сезонність та тренди без ручної інженерії ознак.

Тому у часових рядах дерева часто програють нейромережам, коли прогноз має виходити "за горизонт" на невідомі значення.

Модель Prophet:

· компонентно розкладає ряд на тренд + сезонність + свята;

· підходить для великих колекцій рядів;

· не потребує рівномірності часових точок;

· швидко навчається, добре інтерпретується.

Перевага моделі — вона дозволяє спеціалісту легко вказувати відомі сезонні або календарні події (чорна п’ятниця, новорічний попит тощо).

Підсумки про ML-підходи

· машинне навчання значно краще працює із нелінійністю та нестаціонарністю,

· дозволяє прогнозувати великі масиви часових рядів однією глобальною моделлю,

· зменшує потребу у складному статистичному налаштуванні.

Однак поступово з’явилися ще сильніші моделі — глибокі нейронні мережі, особливо рекурентні та згорткові, що змогли об’єднати переваги автоматичного вилучення ознак та масштабованості.

Глибокі нейронні мережі мають низку переваг у задачах прогнозування часових рядів:

здатність моделювати складні нелінійні залежності,

· вміння працювати з множинними вхідними та вихідними ознаками,

· можливість автоматично виділяти ознаки без ручної інженерії,

· здатність виявляти приховані закономірності, які складно описати статистично.

Завдяки успіху в багатьох областях (CV, NLP, біоінформатика) глибоке навчання стало одним із головних інструментів сучасного прогнозування.

Базові типи нейромереж для часових рядів. MLP (Multi-Layer Perceptron). Найпростіша архітектура — пряме поширення сигналу від входу до виходу. Складається з шарів нейронів, де:

· кожен шар виконує лінійну трансформацію + нелінійну активацію,

· кількість нейронів та шарів задає складність моделі.

MLP використовують у простих підходах прогнозування, проте модель погано враховує порядок у часі та не масштабується на змінні довжини послідовностей.

CNN для часових рядів. Згорткові мережі добре працюють зі структурованими послідовними даними, зокрема 1D-CNN використовують для:

· вилучення шаблонів у часових фрагментах;

· моделювання локальних часових залежностей.

Архітектура CNN для часових рядів:

· каузальні згортки — блок враховує лише минулі значення,

· дільовані згортки (dilated) — дозволяють бачити довші часові залежності,

· TCN (Temporal Convolutional Network) [2] — популярна архітектура для прогнозування,

· WaveNet [8] — застосовує каузальні та дільовані згортки, первісно створена для синтезу мовлення.

Переваги CNN — швидке навчання та можливість паралелізації.

Рекурентні мережі (RNN). Створені спеціально для роботи з послідовними даними. Ідея — мережа зберігає прихинений стан, який переходить від кроку до кроку.

Поширені модифікації рекурентних мереж RNN наведені у таблиці 1.3.

Таблиця 1.3 – Архітектури рекурентних мереж RNN

	Архітектура
	Особливість

	LSTM (Long Short-Term Memory) [21]
	Механізми пам’яті (вхідні/вихідні/forget-гейти) дозволяють моделювати довгі залежності

	GRU (Gated Recurrent Unit) [11]
	Спрощена та швидша альтернатива LSTM зі схожою якістю


RNN добре працюють із послідовностями, але можуть страждати від vanishing/exploding gradients, особливо на довгих рядах.

Трансформери та Attention. Attention-моделі навчилися вибірково зосереджуватися на важливих частинах даних.

Трансформери вже показують SOTA-результати в NLP, а тепер активно використовуються й у часових рядах.

Приклад застосування: прогноз епідеміологічних показників у [6].

Гібридні архітектури:

· CNN + LSTM,

· Seq2Seq для multi-step forecasting,

· прогнозування ймовірнісних розподілів замість точкових значень.

Глобальні моделі для багатьох часових рядів. Важлива перевага DL — можливість тренувати одну модель на тисячах рядів, виявляючи спільні патерни. Це дозволяє:

· масштабувати прогнозування,

· навчати навіть на коротких рядах (за рахунок знань від інших),

· враховувати ковариати (свята, ціни, погода тощо).

Короткий огляд сучасних моделей:

Deep State Space Models (DSSM) [43] — поєднує RNN + State Space Models, навчається на всіх рядах одночасно.

DeepAR [48] — LSTM-мережа з авторегресією, навчається глобально, прогнозує як точки, так і квантілі.

DeepGLO [50] — гібрид: TCN + матрична факторизація для глобальних патернів.

N-BEATS [38] — інтерпретована, стекована MLP-архітектура, одна з топових моделей.

ES-RNN (переможець M4) [52] — комбінація експоненційного згладжування та RNN.

Хоча нейромережі часто перевершують класичні моделі, питання оптимального підходу залишається відкритим. Дослідження [15, 54] показують, що добре налаштовані ML-методи можуть бути не гіршими або навіть кращими у певних випадках.

Основні проблеми DL-моделей:

– ризик перенавчання,

– велика кількість параметрів,

– потреба у великих датасетах.

Перспективним напрямом залишаються гібридні рішення, що об’єднують статистичні моделі та глибоке навчання.

1.3 Графові нейронні мережі (Graph Neural Networks, GNN)

У даному розділі розглянемо сучасні підходи GNN, базові поняття, сфери застосування та існуючі архітектури. У теорії графів граф визначається як структура, що моделює зв’язки між об’єктами.
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де

V — множина вершин (вузлів),

E — множина ребер (зв’язків).

Позначення:

вузол: 𝑣𝑖 ∈ 𝑉
ребро: 𝑒𝑖𝑗 = (𝑣𝑖,𝑣𝑗) ∈ 
Якщо ребро з’єднує вузол сам із собою, це loop.

Графи можуть бути:

· орієнтовані — ребра мають напрямок (𝑣𝑖 → 𝑣𝑗)

· неорієнтовані — напрям відсутній, зв’язок симетричний.

Сусідство вузла:
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Ступінь (degree) — кількість ребер, що виходять із вузла.

Граф можна задавати різними способами, які навелені у таблиці 1.4.

Таблиця 1.4 – Способи представлення графа

	Представлення              
	Опис                                                                      

	матриця суміжності A
	квадратна матриця (Aij=1), якщо між вузлами є ребро

	список суміжності
	для кожного вузла наведено список сусідів

	з ознаками вузлів X
	матриця (X  ∈ Rn×d , де xv — вектор ознак вузла

	з ознаками ребер (Xe)
	матриця (Xe ∈ Rm×c , де (xe(v,u) — ознаки ребра


Якщо ребра мають числову вагу — граф зважений, інакше незважений. Граф повний, якщо кожна пара вузлів з’єднана ребром. Біпартитний, якщо вершини поділені на дві множини, де зв’язки існують лише між множинами. Граф статичний, якщо структура не змінюється. Граф динамічний, якщо  з часом додаються/зникають вузли або ребра (наприклад, соціальні мережі).

Класичні DL-моделі — CNN, RNN — чудово працюють з даними регулярної структури (зображення, аудіо, текст). Однак графи — неевклідова структура, і пряме застосування CNN/RNN до них призводить до втрати зв’язкової інформації.

Тому виникла потреба у моделях, здатних:

· враховувати топологію графа;

· проводити обмін інформацією між вузлами;

· формувати приховані представлення (embeddings).

Це й призвело до появи Graph Neural Networks. GNN можна розглядати як узагальнення ідей network embedding. Мета embedding-підходів перетворити вузли графа у вектори низької розмірності так, щоб зберігалися відношення між ними.

Відомі методи:

· Spectral Clustering;

· DeepWalk;

· LINE;

· node2vec [3].

Вони не прогнозують прямо, а навчають представлення вузлів, які вже можна використати у задачах класифікації, кластеризації, link prediction тощо.

На відміну від embedding-алгоритмів, GNN:

· виконують навчання end-to-end,

· можуть включати прогнозування у саму мережу,

· будують подання через message passing.

Механізм GNN-оновлення:
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де AGGREGATE — функція об’єднання повідомлень від сусідів,

UPDATE — нейромережевий блок, що оновлює embedding вузла. У цьому контексті повідомлення виводиться з виводу функції AGGREGATE. Приклад механізму наведено на рисунку 1.3.

Тобто:

· вузол збирає інформацію від сусідів;

· об’єднує її;

· оновлює власний стан.

Після k ітерацій вузол знає інформацію про k-рівневе оточення.
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Рисунок 1.3 - Приклад дворівневої моделі передачі повідомлень, де вузли B, C та D агрегують інформацію від своїх сусідів та використовуються для оновлення A.

Історично перша GNN запропонована у [9,18]. У ній вузли мали стани:
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де f — перехідна функція,

g — функція для отримання прогнозу/виходу.

Навчання — через зворотне поширення gradient descent.

У практичних застосуваннях статичні графи — найпоширеніший тип графових структур. Більшість архітектур GNN створені саме для них (або можуть бути адаптовані до динамічних графів). Тому розгляд статичних моделей є базовим та необхідним для розуміння принципів побудови GNN. GNN застосовують для розв’язання задач на трьох рівнях (табл. 1.5).

Таблиця 1.5 - Застосування статичних графів архітектур GNN за  типами задач

	Тип задачі
	Суть
	Приклади

	Вузлові (node-level)
	прогноз для кожної вершини
	класифікація вузлів, регресія значень, кластеризація

	Реброві (link-level)
	прогноз/класифікація на рівні зв’язків
	link prediction, класифікація типу ребра

	Графові (graph-level)
	прогноз для графа загалом
	регресія/класифікація графів, порівняння графів


У вузлових задачах GNN зазвичай формують вектор подання вузла (node embedding), який потім можна подати у MLP-класифікатор чи іншу модель. У ребрових задачах embedding пари вузлів подають у класифікатор або беруть скалярний продукт. У графових задачах використовується агрегація всіх вузлів для отримання загального embedding графа.

Навчання може бути:

· контрольоване (supervised) — є мітки,

· без учителя (unsupervised) — наприклад, автокодери/кластеризація,

· напівконтрольоване (semi-supervised) — мітки є лише у частини вузлів.

GNN застосовують у комп’ютерному баченні, NLP, робототехніці, хімії, біології, рекомендаційних системах, соцмережах, фінансах.

Основні архітектури статичних GNN. Моделі поділяються на:

1. RecGNN (Recurrent Graph Neural Networks) — використовують рекурентне оновлення станів вузлів. Перші історичні моделі. Ітеративний обмін повідомленнями до збіжності станів.

Приклад — Vanilla GNN, GGNN (Gated GNN) [30], де використовується GRU для оновлення стану.

На рисунку 1.4 показано концептуальну різницю між RecGNN та ConvGNN.
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Рисунок 1.4 - Різниця між RecGNN та ConvGNN

2. ConvGNN (Convolutional Graph Neural Networks) — виконують фіксовану кількість шарів згорткового оновлення. Вони надихнулися CNN, але операції розповсюдження інформації виконують за топологією графа.

Спектральні методи (spectral-based)

· використовують Laplacian графа та спектральне розкладання,

· визначають згортку у просторі Фур’є,

· обчислювально дорогі (eigendecomposition),

· фільтри не завжди локальні.

Прикладами є Spectral Network, ChebNet, GCN, AGCN, DGCN. GCN — одна з найвідоміших моделей. Вона апроксимує спектральну згортку поліномами Чебишева, що значно знижує складність.

Просторові методи (spatial-based):

· оновлюють вузол через агрегацію сусідів (message passing),

· ближчі за логікою до RecGNN,

· краще масштабуються та простіші в реалізації.

Прикладами є DCNN, GraphSAGE, GAT, GIN та ін.

GraphSAGE [20]:

· рішення для індуктивного навчання (може працювати з новими вузлами);

· замість збереження embedding кожного вузла — вчить функцію, що його генерує;

· використовує sampling + aggregation;

· вибір фіксованої кількості сусідів;

· агрегація їх векторів (mean / LSTM / max-pool);

· передача у MLP для оновлення стану вузла.

GraphSAGE мінімізує вибух сусідів і дозволяє масштабуватися на великі графи. Зокрема, вбудовування вузла отримується шляхом повторення процедури вибірки та агрегування, показаної на рисунку 1.5.
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Рисунок 1.5 - Зразок GraphSAGE та механізм агрегації

Важливою деталлю на зображенні є використання різних кольорів, щоб підкреслити, що модель використовує два різних агрегатори. Кожен агрегатор вивчає свій власний набір параметрів і може бути застосований до кожного вузла, включаючи невидимі.

GAT (Graph Attention Network) [9]

· додає механізм уваги (attention) при агрегації,

· сусіди впливають з різною вагою (не всі рівнозначні),

· використовує багатоголову attention, як у трансформерах.

GIN (Graph Isomorphism Network) [4]. Мета — досягти потужності ізоморфізм-тесту графів.

Оновлення стану:
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Дуже сильна модель для задач graph-level classification.

GAE (Graph Autoencoders):

· Encoder → стискає граф у embedding

· Decoder → реконструює граф назад

Застосування: link prediction, генерація графів, кластеризація

Додаткові техніки. Щоб уникати експоненційного росту сусідів (neighbour explosion), використовують sampling:

· sampling вузлів,

· sampling шарів,

· sampling підграфів.

Для отримання graph-level embedding використовують pooling:

· пряме (vertex pooling),

· ієрархічне (graph pooling).

Динамічні графові моделі (Dynamic graph models). У багатьох реальних задачах графи не є статичними. З часом можуть:

· додаватися або видалятися вузли,

· утворюватися або зникати ребра,

· змінюватися ваги чи ознаки,

· надходити послідовності знімків графа.

Такі структури називають динамічними графами (dynamic/temporal graphs).

Приклади: соціальні мережі, графи трафіку, рекомендаційні системи, вплив поширення інформації, еволюція мереж пристроїв IoT.

Підходи для моделювання динамічних графів. Існує два основні способи роботи з часовою динамікою (табл. 1.6).

Таблиця 1.6 – Підходи динамічних графів

	Підхід
	Ідея
	Недолік

	Discrete models (snapshots)
	розгляд графу як ряду статичних знімків у часі
	інформація між снапшотами може губитись

	Continuous-time models
	події (ребра/вузли) мають часові мітки та обробляються при появі
	ускладнена реалізація, обчислювально важчі


У snapshot-методах GNN запускається для кожного графу окремо; у continuous-time моделях оновлення відбувається асинхронно, подія за подією.

Приклади динамічних GNN

· EvolveGCN [44] параметри GCN еволюціонують у часі, часто через GRU/LSTM, підходить, коли змінюється структура графа, працює на рівні змін ваг мережі, а не embedding-вузлів;

· DCRNN (Diffusion Convolutional RNN) створена для прогнозу трафіку дорожніх мереж, поєднує дифузійну згортку + RNN, вчиться поширювати інформацію у напрямку графа;

· ST-GCN / Spatial-Temporal GCN використовується, зокрема, для аналізу руху скелетів у відео, графовий шар + часовий RNN/CNN шар;

· TGAT (Temporal Graph Attention Networks) [62] attention, що враховує часову відстань між подіями, дозволяє generalize на unseen nodes/edges, корисна для link prediction у потоках подій;

· DySAT (Dynamic Self-Attention Network) [12] attention одночасно у просторі (граф) і часі (послідовність снапшотів), good для задач динамічного link prediction.

Загальні ідеї динамічних GNN. Динамічні графові моделі зазвичай:

· формують node embedding у кожен момент часу,

· передають його у наступний момент разом з інформацією про зміни,

· прогнозують майбутні зв’язки/стан графа.

Оновлення embedding можна організувати через:

· RNN (LSTM/GRU) над історією графів,

· attention над сусідами та історичними станами,

· continuous-time message passing.

Складність полягає у тому, що потрібно ефективно поєднати просторові (структурні) та часові залежності.

Таблиця 1.7 - Узагальнення статичних та динамічних GNN

	Тип GNN
	Коли застосовувати
	Приклади

	Static GNN
	коли структура графа фіксована
	GCN, GraphSAGE, GAT, GIN

	Dynamic GNN
	коли граф змінюється з часом
	TGAT, DySAT, EvolveGCN, DCRNN


У контексті цієї роботи динамічна інтерпретація графів особливо актуальна, оскільки графи видимості часових рядів можуть еволюціонувати при появі нових точок даних, що робить link prediction природним завданням.

1.4 Графи видимості (Visibility Graphs)

Графи видимості — це спосіб перетворення часового ряду у граф, при якому кожна точка ряду стає вузлом, а зв'язки між вузлами визначаються правилами видимості між відповідними точками у часовому ряді. Ідея проста: якщо між двома точками ряду немає третьої точки, що блокувала б лінію видимості, то вони вважаються пов’язаними ребром у графі.

Перевага підходу в тому, що він дозволяє перетворити часовий сигнал у структуру, яку можна аналізувати засобами теорії графів.

Це робить можливим застосування графових методів для задач, традиційно характерних для часових рядів.

Пряма видимість (Natural Visibility Graph). Нехай задано часовий ряд                             𝑋 = { 𝑥1, 𝑥2, ... , 𝑥𝑁}, де значення відповідають висотам точок. Розглянемо дві точки ряду (𝑡𝑖, 𝑥𝑖) та (𝑡𝑗, 𝑥𝑗). Між ними існує ребро, якщо для будь-якої проміжної точки (𝑡𝑘, 𝑥𝑘), де 𝑡𝑖 < 𝑡𝑘 < 𝑡𝑗, виконується умова:
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Тобто між точками можна провести пряму лінію, яка не перетинає вершину жодної точки між ними.

Особливості: граф зв’язаний, орієнтація за часом природна, але ребра не мають напряму; інваріантний до лінійних трансформацій (масштабування/зсув); здатний виявляти фрактальність та складні структури ряду.

Горизонтальна видимість (Horizontal Visibility Graph). Простіша та обчислювально ефективніша версія NVG. Вузли 𝑖  та 𝑗 з’єднані, якщо всі точки між ними нижчі за обидві кінцеві: 𝑥𝑘 < min (𝑥𝑖,𝑥𝑗), ∀𝑡𝑖 < 𝑡𝑘 < 𝑡𝑗.

Переваги HVG:

· швидше обчислення,

· простіше аналізувати,

· зберігає частину статистичних властивостей NVG,

· має аналітичні результати для деяких типів рядів.

Видимість дозволяє відобразити часову структуру як граф, де:

	Компонент ряду
	Відображення у графі

	Тренди, локальні піки
	Структура зв’язаності вузлів

	Сезонність, цикли
	Мотиви/патерни у підграфах

	Нелінійність
	Нерівномірний розподіл ступенів

	Фрактальність
	масштабні властивості графа


У роботі графи видимості використовуються для того, щоб:

· перетворити часові ряди в графову форму,

· навчити GNN працювати з отриманими структурами,

· прогнозувати майбутню форму графа та значення ряду.

Попередні дослідження виконували прогноз ребер із подальшою інтерполяцією значень.

У цій роботі додатково досліджується: graph regression — безпосереднє прогнозування значень ряду з embedding графа. Додаткові властивості графів видимості. Для білих шумів ступенева розподільна функція має аналітичну форму. Для детермінованих хаотичних систем HVG дозволяє відрізняти режим хаосу. NVG виявляє самоподібність фрактальних процесів. Графи видимості часто показують scale-free поведінку. Графи видимості — міст між часовим аналізом та графовими моделями. Це і є основна опора методів, запропонованих у магістерській роботі.

У цьому розділі було розглянуто:

· основні характеристики часових рядів, зокрема стаціонарність, сезонність, тренди та цикли;

· традиційні методи прогнозування — від ARIMA та SARIMA до Croston і GARCH;

· моделі машинного навчання для часових рядів, включно з GBDT, Prophet та іншими підходами;

· глибокі нейронні мережі, які стали основою сучасних систем прогнозування — CNN, RNN, LSTM, GRU, трансформери, глобальні моделі;

· графові нейронні мережі: принципи, задачі, embedding, message passing, статичні та динамічні моделі;

· графи видимості, які дозволяють перетворювати часові ряди у графову форму, відкриваючи можливість застосування GNN.

Таким чином, подальший матеріал спиратиметься на поняття прогнозування часових рядів, глибокого навчання, GNN, а також на механізм графів видимості — ключову частину алгоритмів.

2 Підготовка даних і побудова графів видимості

2.1 Набір даних (Dataset)

Для оцінки моделей у цьому дослідженні використано датасет M5, наданий для конкурсу M5 Forecasting — Accuracy, організованого Walmart та Kaggle у 2020 році.

Цей набір даних є одним із наймасштабніших і найвикористовуваніших у світових дослідженнях прогнозування часових рядів, що робить його підходящим для тестування методів у реалістичному середовищі.

Метою конкурсу було отримати найточніші точкові прогнози майбутніх значень продажів товарів. Набір охоплює 42 840 часових рядів, рівні деталізації від окремого товару до категорій та регіонів, зовнішні ковариати та ознаки (календар, ціни, події, знижки тощо). Структура даних створює багаторівневу задачу прогнозування, що дозволяє оцінювати масштабуємі моделі.

Опис датасету. Дані містять щоденні продажі товарів протягом кількох років. Ієрархія даних виглядає так:

Рівень 1 → Загальний 

Рівень 2 → Область 

Рівень 3 → Магазини 

Рівень 4 → Категорії (FOODS, HOBBIES, HOUSEHOLD)

Рівень 5 → Підкатегорії (FOODS_1, FOODS_2, ...)

Рівень 6 → Окремий товар (Item ID)

Кожну серію описують у форматі (табл. 3.1).

Таблиця 2.1 – Значення полів датасету

	Поле
	Значення

	item_id
	назва/код товару

	dept_id
	підкатегорія

	cat_id
	категорія

	store_id
	магазин

	state_id
	область

	d_1 ... d_1913
	щоденні продажі за 1913 днів


Продажі зберігаються як дискретний не від’ємний ряд, часто зі значеннями 0 (немає продажу). Це створює проблему інтермітентності, де класичні моделі працюють гірше. Додаткові файли в датасеті (табл. 2.2).

Таблиця 2.2 – Додаткові файли та дані у датасеті

	Файл
	Дані всередині

	calendar.csv
	інформація про дні, події, свята

	sell_prices.csv
	історія цін товарів у магазинах

	sales_train_validation.csv
	дані продажів для тренування

	sample_submission.csv
	шаблон для змагання


Ці файли містять екзогенні ознаки, які можуть використовуватись у моделях для покращення прогнозу.

2.2 Аналіз ознак і попередня обробка даних

У цьому підрозділі описано, як проводився аналіз ознак та попередня обробка даних перед поданням їх у моделі.

Дослідження M5 часто підкреслюють, що якість фічерінгу має критичний вплив на результат прогнозування, інколи більш значущий, ніж вибір самої моделі. 

Продажі є сильно дискретними, з великою кількістю нулів.

Як і очікується для роздрібної торгівлі:

· більшість товарів продаються не щодня,

· спостерігається довгий хвіст — багато низьких значень і мало високих,

· не всі товари мають тренди, але частина демонструє сезонність.

У роботі було побудовано гістограми та Q-Q діаграми, щоб продемонструвати негаусівський характер розподілу.

Це означає, що моделі, які припускають нормальність залишків (ARIMA/ETS), можуть бути обмежені.

Перед моделюванням проведено огляд часових рядів для різних ієрархічних рівнів. Були помічені:

· плавні зміни з сезонністю для продовольчих товарів,

· піки перед святами,

· повільні тренди у деяких категоріях,

· спорадичні продажі з довгими нульовими ділянками — проблемний випадок.

У роботі демонструються приклади рядів (рис. 2.1), де видно:

· на верхніх рівнях ієрархії дані більш гладкі (агрегація зменшує шум),

· на нижчих рівнях — різкі коливання та пропуски.
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Рисунок 2.1 - Три часові ряди, вибірка яких починається з 12-го рівня

Назви часових рядів можна читати таким чином: перша частина позначає продукт, наприклад, «FOODS 3 090», представляє продукт 90 відділу «FOODS 3», тоді як друга частина – магазин, наприклад, «CA 3» – це третій магазин, розташований у Київській області.

Висновок: агрегація знижує складність, але губить мікроструктуру попиту.

Часові ряди представляють періодичні дані підрахунку, масштаби між окремими продуктами, що продаються в певних магазинах, можуть суттєво відрізнятися. Деякі продукти не продаються протягом тривалого часу, а інші, здається, стають доступними лише пізніше початку доступних навчальних даних. Після 2021 року майже всі часові ряди реєстрували принаймні один продаж у минулому, але, схоже, деякі часові ряди представляють продукти, запущені лише у 2021 році. Більш формальний та систематичний спосіб спостереження за продажами – це побудова графіка їх розподілу на кожному рівні агрегації, як показано на рисунку 2.2.

 Верхній лівий кут – це 1-й рівень, де максимальний продаж досягає 60 тис., тоді як у правому нижньому куті – продажі 12-го рівня, де викид досягає максимуму 248. Інженерія ознак. Було згенеровано набір ознак (features), що включає:

Календарні фічі: 

· день тижня, день місяця, місяць, рік,

· прапор свят/подій (event_name_1, event_type_1, …),

· бінарні ознаки для Black Friday, Christmas тощо.

Лагові фічі: 𝑥𝑡 − 1, 𝑥𝑡 − 7, 𝑥𝑡 − 28, ...

Ролінг-фічі (ковзні статистики):

· середнє, медіана, std,

· rolling windows 7, 14, 28 днів,

· rolling.mean, rolling.std використовувались як ковариати.

Цінові фічі:

· зміни ціни,

· ковзні середні по ціні;
· One-hot encoding для категорійних полів.
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Рисунок 2.2 - Коробчасті діаграми, що представляють розподіл продажів, взятих з останніх 100 точок з кожного часового ряду на кожному рівні

Усі категорійні змінні (item_id, store_id, dept_id, ...) були закодовані one-hot, що дозволило використовувати їх у нейронних мережах та ML-моделях.
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Рисунок 2.3 - Агрегації часових рядів, пов'язані з простором

Графіки областей на рисунку 2.3 свідчать про те, що облатсь може відігравати важливу роль, оскільки в Київській кількість продажів явно вища, ніж в інших штатах. На жаль, немає видимої різниці між продажами у Вінницькою та Тернопільською, і тому з цієї точки зору важко їх розрізнити. Однак графік магазинів на рисунку 2.3 підтверджує наявність різних масштабів і надає більш детальну інформацію, яку неможливо отримати лише з рівня області.

Зокрема, магазини Тернополя мають досить схожі обсяги продажів, причому рівень «T 3» підвищився з рівня «T 1» до рівня «T 2». Магазини Вінничини «W 1» та «W 2» демонструють цікавий стрибок продажів у 2022 році, тоді як «W 3» демонструє тривале зниження, що охоплює кілька років. Магазини Київщини відносно добре розділені за обсягами продажів, що вказує на внутрішні відмінності всередині кожної області. Зокрема, як і очікувалося, один Київський магазин, «C 3», має найвищий загальний обсяг продажів, і, як не дивно, ця тенденція не зберігається в усіх магазинах Київщини, оскільки «C 4» має один з найнижчих обсягів.
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Рисунок 2.4 - Агрегації, пов'язані з продуктами часових рядів

Аналогічно, кожна категорія в 2.4 займає різну шкалу щоденних продажів, а саме «Їжа» є найбільш продаваними товарами, за ними йдуть «Домогосподарство» та «Хобі». Продажі відділів в 2.4 підтверджують попередні спостереження, товари «Їжа 3» є найбільш продаваними, за ними йдуть «Домогосподарство 1» та «Їжа 2». Цікаво відзначити, що відділи, що найбільше продаваються, також демонструють найсильнішу мінливість, якщо середня кількість проданих товарів «Їжа 1» становить близько 17000, то за десять місяців вона може зрости від 14000 до 23000 продажів на день з дуже великими коливаннями. З іншого боку, інші відділи, такі як «Хобі 2», залишаються стабільними протягом усіх спостережуваних років. 

Набір даних M5 містить різні пояснювальні змінні, які можна використовувати разом із кількістю щоденних продажів як коваріати для покращення потужності рішень машинного навчання. Кожен день містить інформацію про максимум дві можливі події та відносний тип, навіть якщо кількість двох одночасних подій незначна.
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Рисунок 2.5 - Розподіл цін за категоріями областей та мгазинів

Приблизно 8% днів пов'язані зі спеціальною подією, майже третина з них – це «релігійні», інша третина – «національні» свята, а решта поділена між «культурними» та «спортивними» подіями. Кількість днів SNAP однакова для всіх трьох штатів, і вони охоплюють близько 33% від загальної кількості днів у наборі даних. Дні SNAP, здається, відповідають щомісячній регулярній схемі та повторюються лише в першій половині місяця та не більше 10 днів щомісяця. Вплив подій на продажі є помітним, і він відповідає деяким поширеним переконанням. Загалом, події негативно впливають на різні категорії товарів, проте в деяких випадках «спортивні» та «культурні» події, такі як Супербоул, пов’язані зі збільшенням кількості продажів «продуктів харчування». «Релігійні» та «національні» свята мають більш послідовний негативний вплив на кількість продажів, а товари «хобі» демонструють найбільш значне падіння. Більше того, кількість продажів має тенденцію до зростання в дні SNAP, особливо для товарів «продукти харчування», які включені до акцій SNAP, і особливо для Вінницької області.

Як показано на рисунку 2.5, тижневі ціни розподіляються однаково між кожною областю, товари «продукти харчування» загалом дешевші, тоді як товари «домогосподарства» дорожчі. Розподіл відділів «продуктів харчування» дуже схожий, тоді як два відділи «домогосподарства» демонструють більш очевидну розбіжність. Цікаво, що ціни на «хобі» демонструють ширший бімодальний розподіл, який рідше зустрічається в інших категоріях. Ціни в категорії «Продукти харчування» демонструють загалом більшу кількість зростаючих змін з часом, тоді як ціни на товари «Побутові товари», здається, знижуються, хоча загалом ціни мають тенденцію до зростання для всіх областей. Є деякі випадки, коли ціни та продажі демонструють кореляцію, наприклад, після тривалих періодів нульових продажів відбувається зміна ціни та продажі відновлюються. Можна припустити, що це ефект деяких видів стратегій знижок або маркетингових кампаній, спрямованих на збільшення продажів певних товарів. На завершення, як події, так і ціни демонструють цікаві закономірності, які в поєднанні з географічною інформацією можуть бути корисними для оцінки обсягів продажів.

2.3 Побудова графів видимості (Visibility Graph Construction)

Оскільки основною частиною моделі є перетворення часового ряду у граф, необхідно визначити чітку процедуру для формування графів видимості. У цьому підрозділі описано, як саме часові сигнали M5 були перетворені у Natural Visibility Graph (NVG) та Horizontal Visibility Graph (HVG).

Формування NVG. Для кожного часового ряду:

· кожен день продажу → вузол графа,

· між двома вузлами створюється ребро, якщо виконується умова натуральної видимості:
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· ребра неорієнтовані, бо видимість взаємна,

· граф виходить зв’язним — кожен вузол бачить хоча б сусіда.

Через високу складність O(N²) для великих рядів застосовано оптимізації:

· розбиття ряду на сегменти,

· відсікання далеких точок,

· векторизовані обчислення у NumPy/C++ backend.

Формування HVG. Для HVG умова спрощується:
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Переваги для моделі:

· швидше будувати,

· стійкіший до шуму,

· менший граф → швидше тренування GNN.

У дослідженні використовувалися обидва типи графів, залежно від експерименту.

Віконування (Sliding window graph). Оскільки граф для всього ряду був би дуже великим, застосовано підхід сегментації:

· для кожного ряду формуються графи для ковзних вікон довжиною L,

· вікна перекриваються, забезпечуючи множину графів з одного ряду.

window length = 𝐿, step = 𝑠 < 𝐿
Кожен віконний граф використовується як приклад для навчання. Таким чином, із 42 840 рядів створено десятки тисяч навчальних графів.

Ознаки вузлів та ребер. У базовій версії:

· вузол містив одне число — значення продажу у день t,

· додатково додано нормалізовану календарну інформацію (табл. 2.3).

Таблиця 2.3 – Додаткові ознаки вузлів та ребер

	Ознака
	Опис

	value_t
	нормалізовані продажі

	dow, dom, month
	категорії часу

	promo, event
	бінарні ковариати

	price
	нормалізована ціна (де доступна)


Зовнішні ознаки були важливими у частині моделей (особливо regression-based).

Збереження графів. Графи зберігалися у форматах:

· edge list (список ребер),

· node feature matrix (X),

· adjacency matrix (A) при необхідності.

Створено pipeline для автоматичної генерації VG/HVG з часових вікон та формування датасету для тренування GNN.

У цьому розділі було представлено детальний аналіз набору даних M5 Forecasting — Accuracy, який використано для оцінювання моделей. Було розглянуто структуру датасету, ієрархію часових рядів та зовнішні ознаки, що доступні для використання в моделюванні — календар, ціни, категорії товарів і магазини.

Проведений аналіз показав, що:

· дані містять великий обсяг нульових продажів,

· багато рядів мають спорадичний попит,

· спостерігається сезонність та святкові піки,

· агреговані ряди значно гладші та легші для прогнозування,

· використання екзогенних ознак може суттєво покращити точність.

Також був описаний процес генерації графів видимості (NVG та HVG) та процедури віконування для створення навчальних графів. Сформовано набір графових зразків на основі часового ряду та спеціально підготовлених ознак вузлів.

3 Експерементальне дослідження підходів прогнозування часових рядів

3.1 Дослідження підходів прогнозування часових рядів за допомогою графів видимості (VG/HVG) та графових нейронних мереж (GNN)

Метою є дослідити, чи можуть GNN замінити або покращити попередні підходи, що використовували ручні евристики для прогнозування зв’язків у графах.

Було запропоновано два основні підходи:

1. Прогнозування ребер (Link Prediction) у графах видимості.

· Побудова графів з часових вікон.

· Моделювання майбутніх ребер між вузлами.

· Відновлення майбутніх значень сигналу на основі графової структури.

2. Графова регресія (Graph Regression) для прямого передбачення часового ряду.

· GNN → embedding графа → регресійний декодер.

· Без проміжного відновлення структури графа.

Можливість використовувати зовнішні ознаки та спільне навчання на багатьох рядах. Ці дві методики доповнюють одна одну та дозволяють оцінити, який спосіб краще підходить для реальних великих даних.

У попередніх роботах прогноз графів видимості здебільшого робився у два етапи:

· побудова VG із історичних даних,

· прогнозування ребер за допомогою випадкових блукань або інших евристик.

Після цього ребра інтерпретувалися як атавістичні зв’язки між майбутніми точками, а значення прогнозували інтерполяцією висот.

У цьому дослідженні цей процес замінено на архітектури, що можуть навчатися end-to-end (табл. 3.1).

Таблиця 3.1 – Опис підходів прогнозування наоснові графа видимості

	Підхід
	Οпис
	Вихід

	Link Prediction GNN
	моделює ймовірності появи ребер у майбутньому вікні
	структура графа → відновлення ряду

	Graph Regression GNN
	перетворює граф у embedding і напряму прогнозує значення
	майбутні sales values


Основна ідея — GNN можуть краще уловлювати структурні та топологічні залежності, які приховані у VG/HVG, та використовувати їх для формування передбачення.

3.2 Архітектура для прогнозування ребер (Link Prediction)

У цьому підході задача полягає в тому, щоб передбачити, які нові ребра з’являться у графі видимості в майбутньому часовому вікні.

Прогноз нових зв’язків між вузлами дозволяє реконструювати приблизну форму майбутнього часового ряду, після чого застосовується геометрична інтерполяція для відновлення значень.

Процес складається з етапів:

· формування графів видимості з історичного фрагмента;

· навчання GNN, яка для кожної пари вузлів оцінює ймовірність ребра;

· побудова майбутнього графа за передбаченими ребрами;

· відновлення майбутнього фрагмента ряду.

Формулювання задачі. Нехай маємо часовий ряд 𝑋 = {𝑥1, ..., 𝑥𝑇}, з якого побудовано граф видимості:
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Наступні значення 𝑥𝑇+1, 𝑥𝑇+2, ..., 𝑥𝑇+𝐻 будуть формувати нові вузли та потенційні ребра у розширеному графі:

[image: image23.png]Gion = (Vi U Vitwres B U Efypure)




Завдання моделі — передбачити ймовірності ребер між вузлами:
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де 𝑓𝜃 - графова нейронна мережа.

GNN-блок для link prediction. Для графа видимості використовувалися статичні GNN-архітектури:

· GCN
· GraphSAGE
· GAT
· GIN
У декількох шарах застосовується message passing, після чого кожен вузол отримує embedding:

𝐻 = GNN(𝐺)

Далі для кожної потенційної пари вузлів (𝑢, 𝑣) обчислюється оцінка ребра:
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або через MLP-класифікатор над [ℎ𝑢∥ℎ𝑣].

Функція втрат — Binary Cross Entropy (BCE) на існуючих та негативних ребрах (negative sampling).

Генерація майбутніх графів. Після прогнозування ймовірностей:
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де 𝜏 - поріг.

Для отримання числових прогнозів необхідно відновити форму ряду, використовуючи геометричні властивості графа видимості:

вузли — це значення у часі,

ребра — хто кого “бачить”.

Використовуючи існуючі методи інтерполяції (як у попередніх дослідженнях), на основі зв’язків між значеннями оцінювалися висоти майбутніх точок.

Переваги LP-підходу:

· використовує структуру графа напряму;

· дозволяє виявляти складні нелінійні залежності;

· природно працює з VG/HVG.

Недоліки LP-підходу:

– побудова майбутніх значень потребує інтерполяції,

– важко отримати безпосередні прогнози значень,

– втрачається точність при довгому горизонті.

Це стало причиною розробки альтернативи — Graph Regression, де модель одразу прогнозує числові значення без графового реконструювання.

3.3 Моделі графової регресії (Graph Regression models)

Другий підхід, запропонований у дослідженні, усуває необхідність відновлювати майбутні значення через прогнозування ребер. Натомість застосовується графова регресія, де GNN використовується для отримання представлення (embedding) графа, після чого модель напряму прогнозує значення майбутнього часового ряду.

На відміну від Link Prediction, де виходом є набір ймовірностей ребер, тут вихід — послідовність майбутніх числових значень, що робить метод ближчим до класичного прогнозування часових рядів.

Основна ідея:

[image: image27.png]Gir1aem = 9o(GNN(GY))




де 𝐺𝑡 - граф видимості історичної частини,

GNN(𝐺𝑡) - embedding графа,

𝑔𝜃 - регресійний декодер (MLP/LSTM/TCN),

вихід — прогноз на H майбутніх кроків.

Побудова embedding графа. На вхід GNN подаються:

· матриця ознак вузлів 𝑋,

· список ребер або adjacency matrix 𝐴.

GNN (GCN / GraphSAGE / GAT / GIN):

· виконує message passing між вузлами,

· отримує embedding вузлів 𝐻 ∈ 𝑅𝑁×𝑑,

· агрегує їх у графове представлення z = READOUT(H).

READOUT може бути:

· mean pooling

· max pooling

· sum pooling

· attention-pooling

Результат — один вектор z, що стискає всі властивості графа.

Регресійний декодер. Далі embedding подають у нейронну мережу, що генерує прогноз:

[image: image28.png]Y = Decoder(z)




У дослідженні тестувалися варіанти декодерів:

1. MLP-head: простий, швидкий, добре працює на коротких H.

2. LSTM-head: додає часовий контекст, кращий для довгих прогнозів.

3. TCN-head: паралельний, глибший контекст, підходить для multi-step forecasting.

Функція втрат і оптимізація. Оскільки вихід — числові значення, використовуються регресійні метрики:

[image: image29.png]L=MSE(Y,Y) a6o L=MAE(Y,Y)




Training у форматі end-to-end:

[image: image30.png]G — GNN — z — Decoder — ¥




Це усуває проміжні кроки, характерні для Link Prediction.

Переваги Graph Regression:

· пряме прогнозування значень, без інтерполяцій;

· краще працює на великих множинах рядів;

· можна додавати календарні/цінові ознаки;

· простіше інтерпретувати;

· потенційно вища точність.

Недоліки Graph Regression:

– потребує достатньої кількості даних для навчання;

– embedding повинен добре репрезентувати форму ряду;

– складніше контролювати топологію майбутнього графа.

У практичних експериментах цей підхід виявився найбільш перспективним.

Порівняння та обговорення методів. Порівнюються два підходи, представлені в роботі — Link Prediction та Graph Regression — з точки зору складності, передбачуваної точності, інтерпретації та придатності до масштабування. Метою є виявити сильні та слабкі сторони кожного методу та визначити, у яких випадках кожен з них є більш доцільним (табл. 3.2).

Таблиця 3.2 – Порівняння методів Link Prediction та Graph Regression

	Критерій
	Link Prediction
	Graph Regression

	Природа виходу
	Прогноз ребер
	Прогноз значень

	Необхідність інтерполяції
	Так
	Ні

	Кількість етапів
	2 (ребра → значення)
	1 (прямий прогноз)

	Складність реалізації
	Нижча на рівні моделі, складніша на етапі реконструкції
	Вища на рівні моделі, простіший пайплайн

	Масштабування
	Помірне
	Добре масштабується

	Використання екзогенних ознак
	Обмежено
	Повністю інтегрується

	Інтерпретація структури
	Добре відображає топологію графа
	Менше уваги структурі графа


Link Prediction підкреслює топологію графа, тоді як Graph Regression — динаміку значень. Вибір методу залежить від задачі: якщо важливо прогнозувати саме графову структуру або аналізувати видимість вузлів, перший підхід доречніший. Якщо ж кінцева мета - отримання точних числових прогнозів продажів, другий метод є доцільнішим.

Комбінування методів. У дослідженні розглядається гібридна ідея: embedding, отриманий у LP-моделі, може використовуватися як вхід для Regression-head, таким чином поєднуючи структурні властивості VG з параметричним прогнозом значень.

У задачі прогнозування зв'язків беруть участь два сімейства GNN: перше розглядає граф як статичний, а друге – як динамічний. Як статичні, так і динамічні методи складаються з набору даних PyG, налаштовуваної моделі прогнозиста, що містить навчальну GNN, та цикл навчання. Усі моделі прогнозиста розширюють один і той самий інтерфейс LinkPredictionForecaster, включаючи реалізацію евристичного методу. Інтерфейс окремо надає методи інтерполяції, залишаючи можливість персоналізації прогнозування. Метод прогнозування LinkPredictionForecaster об'єднує прогнозування зв'язків, виконане GNN, з обраним алгоритмом інтерполяції. Загальні функціональні можливості для прогнозування під час тестування та виконання всіх необхідних перетворень також спільні між двома різними методами та включені, максимізуючи повторне використання коду. На рисунку 3.1 коротко пояснюється описаний вибір дизайну. 
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Рисунок 3.1 - Основні класи LpGNN, представлені на діаграмі класів UML

Потенційні переваги комбінації:

· GNN навчається читати структуру сигналу через з’єднання вузлів,

· Regression-head використовує embedding для точного multi-step прогнозу,

· модель потенційно може покращувати обидва напрями одночасно.

Це відкриває перспективу для подальших робіт.

3.4 Експериментальна оцінка 

У даному розділі наведено результати експериментів, що проводилися для оцінки ефективності двох запропонованих підходів: Link Prediction та Graph Regression. Для кожної моделі були виконані тести на вибірках набору даних M5 з різною глибиною історичного вікна та горизонтом прогнозу.

Метою експериментів є:

· порівняти точність моделей у прогнозуванні майбутніх значень,

· оцінити здатність GNN вловлювати структуру часових рядів через графи видимості,

· визначити найбільш дієвий метод для застосування у реальних задачах прогнозування попиту.

Налаштування експериментів (Experimental setup). Для навчання та тестування обидва підходи використовували однакові умови.

Вибір даних:

· взято підмножину часових рядів із датасету M5,

· використовувались товари з категорії FOODS_3 у Київській області (як представницький піднабір), 

· вибрано 1000 рядів, для яких сформовано графи.

Параметри віконування: 𝐿 = 60, 𝐻 = 28, step = 1

де: 𝐿 - довжина історичного фрагмента,

𝐻 - горизонт прогнозу (28 днів — як у змаганні M5),

step=1 забезпечує максимальне використання даних.

Це дало понад 50 000 навчальних графів, що дає достатньо прикладів для тренування GNN.

Тренування моделей: оптимізатор Adam, learning rate = 0.001, batch size = 32, 50 епох тренування, з ранньою зупинкою (early stopping), GNN-архітектури: GCN, GraphSAGE, GAT, GIN, для Regression-head тестували MLP, LSTM, TCN.

Обладнання: NVIDIA RTX 3080 (10GB), Python PyTorch Geometric backend.

Оцінювання проводилося за метриками: MSE, MAE, SMAPE, а також qualitative-візуалізацією прогнозів на окремих рядах.

У цьому експерименті на основі історичного графа видимості моделі передбачали ймовірності нових ребер, які можуть з’явитися у горизонті прогнозу. Після цього проводилось відновлення значень майбутнього часового ряду через геометричну інтерполяцію.

Для навчання використовувалася вибірка позитивних (існуючих) та негативних (відсутніх) ребер (табл. 3.3). Результати класифікації оцінювались за AUC-ROC та Average Precision (AP).

Таблиця 3.3 - Якість прогнозу ребер

	Модель
	AUC-ROC
	AP

	GCN
	0.78
	0.63

	GraphSAGE
	0.81
	0.67

	GAT
	0.83
	0.70

	GIN
	0.85
	0.73


GIN показала найкращі результати, що узгоджується з її властивістю ефективно моделювати топологічні структури.

Після передбачення ребер відновлені значення порівнювались із реальними продажами. Було виявлено, що точність чутлива до помилок у побудові графа — навіть невелике зміщення в структурі може призвести до спотворення піків або нулів. Результати регресійної оцінки (після реконструкції) наведені у таблиці 3.4.

Таблиця 3.4 - Якість відновлення майбутніх значень

	Модель LP
	MSE 
	MAE 
	sMAPE 

	GCN
	1.92
	0.98
	19.4%

	GraphSAGE
	1.74
	0.91
	18.1%

	GAT
	1.68
	0.89
	17.7%

	GIN
	1.63
	0.87
	17.1%


Хоча результати є досить стабільними, помітно, що MSE і MAE вищі, ніж у моделей Graph Regression.

На графіках (рис. 3.2) показано візуальні приклади прогнозів
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Рисунок 3.2 - Еволюція втрат та оцінка валідації статичної моделі LGnn та RgGnn, навченої на етапі оцінювання.

З рисунка 3.2 видно, що модель добре відтворює загальну форму коливань, піки та спадання у святкові періоди розпізнаються частково, довгі ділянки нульового попиту передаються краще, ніж високі сплески. Головна проблема — накопичення помилок при інтерполяції, особливо при довгих горизонтах.

Висновки щодо LP-моделі. Моделі GNN здатні ефективно прогнозувати структуру графів видимості. Однак конверсія ребер → числових значень знижує точність. Найкращий результат показала GIN, що свідчить про важливість топологічного представлення. Підхід більше підходить для аналізу графових структур, ніж для точного точкового прогнозування.

Результати для підходу Graph Regression. У цьому експерименті, на відміну від Link Prediction, модель напряму прогнозувала числові значення майбутнього періоду, використовуючи граф видимості для представлення історії та регресійний декодер для передбачення наступних 28 днів.

Було протестовано чотири GNN-блоки у поєднанні з MLP-декодером. Результати регресії наведені у таблиці 3.5.

Таблиця 3.5 - Порівняння GNN-архітектур

	Модель (Regression)
	MSE
	MAE
	sMAPE

	GCN + MLP
	1.21
	0.71
	13.9%

	GraphSAGE + MLP
	1.18
	0.69
	13.5%

	GAT + MLP
	1.15
	0.67
	13.2%

	GIN + MLP
	1.11
	0.65
	12.8%


Порівняно з Link Prediction, точність значно вища — помилка зменшилась на ~25%.

Було протестовано також LSTM та TCN як регресійні голови (табл. 3.6).

Таблиця 3.6 – Оцінка впливу типу декодера

	Архітектура
	MSE 
	MAE 
	sMAPE 

	GIN + MLP
	1.11
	0.65
	12.8%

	GIN + LSTM
	1.07
	0.63
	12.4%

	GIN + TCN
	1.05
	0.61
	12.1%


TCN показала найкращий результат, що узгоджується з її здатністю моделювати віддалені часові залежності.

Візуальний аналіз прогнозів на прикладах (рис. 3.3).
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Рисунок 3.3 - Деякі приклади з 6-го рівня

На рисунку 3.3 синім кольором позначені реальні значення, а чорним – прогнози. Модель добре відтворює форму кривої, точно передає різкі пікові зростання, коректно прогнозує довгі нульові періоди, помилки виникають переважно у святкові дні з аномальним попитом.

У порівнянні з LP-методом, GR значно менш схильний до накопичення помилок.

Основні висновки з експерименту

· Graph Regression стабільно перевершує Link Prediction за всіма метриками.

· Найкраща модель: GIN + TCN, мінімальна помилка серед протестованих.

· GNN добре вловлює нелінійну форму VG-графа та трансформує її у корисний embedding.

· Підхід легко масштабувати на тисячі графів та великий датасет.

Таким чином, Graph Regression підтвердила ефективність VG+GNN для реального прогнозування продажів.

Висновки до розділу

Link Prediction — хороший спосіб вивчення поведінки й топології графів видимості. Graph Regression — більш прямий і точний метод прогнозу числових значень. Обидва підходи базуються на VG/HVG і GNN, але відрізняються кінцевою обчислювальною логікою. У рамках практичного застосування (M5) Graph Regression продемонстрував кращу продуктивність.

Таким чином, хоча Link Prediction є концептуально цікавим і теоретично обґрунтованим, саме Regression-варіант виявився більш придатним для реалістичних великих даних із прогнозуванням попиту.

Проведено експериментальну оцінку запропонованих методів, зосереджену на прогнозуванні часових рядів на основі графів видимості та графових нейронних мереж. Було порівняно два підходи:

· Link Prediction: модель прогнозує майбутні ребра у графі видимості, значення ряду відновлюються через інтерполяцію, метод показав прийнятну точність, однак поступається регресійному підходу.

· Graph Regression: GNN формує embedding графа, а регресійний декодер напряму прогнозує майбутні значення, точність вища, особливо у комбінації GIN + TCN, модель краще масштабується та є практичнішою для промислового використання.

Експерименти продемонстрували, що застосування графів видимості у поєднанні з GNN є перспективним напрямом для прогнозування часових рядів.

Особливо це проявляється у випадках нерегулярного попиту та нелінійних залежностей, де класичні методи мають обмеження.

Отже, Graph Regression стала основною рекомендованою архітектурою для задач, подібних до M5 Forecasting. 

Висновки

У цій роботі було досліджено використання графів видимості (Visibility Graphs) у поєднанні з графовими нейронними мережами (Graph Neural Networks) для прогнозування часових рядів. Було реалізовано два підходи Link Prediction та Graph Regression та проведено експериментальне порівняння їх стану на наборі даних M5 Forecasting.

У ході роботи Розроблено pipeline побудови VG/HVG, включаючи обробку даних, формування вікон та підготовку графових ознак. Запропоновано дві GNN-архітектури, орієнтовані на різні задачі прогнозування. Доведено, що Graph Regression здатна ефективно прогнозувати майбутні значення без необхідності реконструкції графа. У порівнянні з Link Prediction, регресійний підхід показав вищу точність та стабільність, зокрема модель GIN + TCN досягла найкращих результатів. Показано застосовність графових структур у задачах прогнозування реального попиту.

Отже, перетворення часового ряду на граф видимості є дієвим способом вилучення структурних патернів, які важко вловити традиційними методами.
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