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Wstep Preface

Drodzy Czytelnicy,

W imieniu redakcji i swoim mam przyjemnos¢ przekaza¢ na Panfistwa rece pierwszy numer cza-
sopisma Informatyka ukazujgcego sie w ramach Biuletynu Naukowego Wroctawskiej Szkoty Informa-
tyki Stosowanej we Wroctawiu. Pragngc poszerzy¢ horyzonty naszej uczelni i da¢ mozliwos¢ rozwoju
zarowno kadrze dydaktycznej, jak i studentom, narodzit sie pomyst utworzenia biuletynu naukowego
poswieconego zagadnieniom zwigzanym z informatyka.

Informatyka jest jednym z najszybciej rozwijajgcych sie obszaréw nauki, a zarazem tym, ktéry
nieodtgcznie towarzyszy nam na co dzied w réznych aspektach zycia. Rdznorodnos¢ zastosowan nauk
informatycznych doprowadzita do powstania wielu jej specjalnosci, poczagwszy od algorytmiki i elek-
troniki, poprzez programowanie i zarzadzanie oprogramowaniem, az po zastosowania w innych dys-
cyplinach nauki takich jak medycyna, mechanika, czy fizyka. Mozliwos¢ przeprowadzania skompliko-
wanych symulacji komputerowych, a takze tworzenia inteligentnych systemdw, znacznie przyczynita
sie do rozwoju innych gatezi nauki.

Dzisiaj pragniemy zaprezentowac Panstwu pierwszy numer Informatyki, na tamach ktérej pu-
blikowane bedg prace z réznych dziedzin informatyki. Tematyka poruszana w artykutach naszego cza-
sopisma obrazuje szerokie zastosowania tychze dziedzin. Naszym celem jest harmonijny rozwdj biule-
tynu wraz z rozwojem informatyki oraz zachowanie wysokiego poziomu prezentowanych prac. Jako
redaktor naczelny mam nadzieje, iz publikowane przez niniejsze czasopismo artykuty dadzg naszym
Czytelnikom mozliwosé pogtebiania wiedzy i stang sie inspiracjg do dalszego rozwoju.

Zycze przyjemnej lektury
tukasz Jelen

Redaktor naczelny
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Prosta, efektywna kwadratura
adaptacyjna w jezyku C

A simple and effective adaptive

quadrature in C

Pawel Keller

Wroctawska Wyzsza Szkota
Informatyki Stosowanej
ul. Wejherowska 28, 54-239 Wroctaw

Tresé. Prezentujemy dwa proste, a jednoczesnie
bardzo skuteczne algorytmy adaptacyjne przybliza-
nia wartosci calki oznaczonej funkcji rzeczywiste;j.
Proponowane algorytmy dziataja w oparciu o zasade
dziel i zwyciezaj, i wykorzystuja znane kwadratury
wysokiego rzedu.

Stowa kluczowe: kwadratura, kwadratura ad-
aptacyjna, calkowanie numeryczne, catka oznaczona.

Abstract. We present two simple and very effec-
tive adaptive algorithms for approximating a definite
integral of a real function. The proposed methods
are based on the divide and conquer rule and use
well known high order quadrature rules.

Keywords: quadrature, adaptive quadrature,
numerical integration, definite integral.

1 Wprowadzenie

Konieczno$¢ obliczenia liczbowej wartodci catki
oznaczonej danej funkcji cigglej pojawia sie w nie-
zliczonej ilosci zagadniert naukowych i technicznych.
W sytuacji, kiedy catka nieoznaczona pewnej funk-
cji nie daje sie wyrazi¢ za pomoca funkcji elemen-
tarnych, zwykle jedynym sposobem na wyznaczenie
calki oznaczonej jest przyblizenie jej wartosci jedng
z metod catkowania numerycznego. Metody takie
nazywamy kwadraturams. W niniejszej pracy zajmo-
wal sie bedziemy problemem wyznaczenia wartosci

calki )
/ f(x)dzx, (1.1)

przy zatozeniu, ze potrafimy obliczy¢ wartosé¢ funkcji
podcatkowej f w dowolnym punkcie przedziatu [a, b].
Zaktadamy przy tym, ze funkcja podcatkowa nie jest
z gory znana. Oznacza to, ze nie mozemy dopaso-
waé metody catkowania do konkretnej funkcji wy-
stepujacej w (1.1). Najlepszym rozwiazaniem w ta-

kiej sytuacji wydaja sie by¢ kwadratury adaptacyjne,
ktore z zalozenia powinny poprawnie oblicza¢ war-
tos¢ catki oznaczonej dla mozliwie najszerszej klasy
funkeji. Idee dziatania i konstrukeji kwadratur adap-
tacyjnych opisujemy doktadniej w rozdziatach 21 3.

Kiedy korzystamy z zaawansowanego systemu
obliczei matematycznych, jak Matlab, Maple czy
Matematica, mozemy skorzysta¢ z wbudowanych
procedur caltkujacych. Jedli jednak zachodzi po-
trzeba obliczenia calki typu (1.1) w programie pi-
sanym w jednym z jezykow nizszego poziomu (w C,
Javie lub podobnym) musimy albo samodzielnie za-
programowac¢ odpowiedni algorytm albo znalezé go-
towa procedure napisang w danym jezyku programo-
wania, wierzac w jej niezawodnosc.

Klasyka wérod publikacji naukowych dotycza-
cych kwadratur adaptacyjnych jest praca Gandera i
Gautchiego [4] z 2000 roku. Do ciekawszych pozycji
nalezy réwniez wczesniejsza propozycja [3], a takze
catkiem nowa praca Shampine [6] z 2007 roku, na
podstawie ktoérej powstata nowa wektorowa kwadra-
tura adaptacyjna dostepna od trzech lat w systemie
obliczenn matematycznych MatLab.

Przegladajac natomiast sie¢ WWW w poszuki-
waniu stron zawierajacych hasto ,kwadratura adap-
tacyjna w C” lub jego angielski odpowiednik, udato
sie autorom tatwo odnalezé cztery odnosniki ([8], [9],
[10]i[11]) do witryn oferujacych biblioteki lub proce-
dury pozwalajace oblicza¢ w jezyku C calki postaci
(1.1). Biblioteka [11] (,NAG Library”) jest ptatna
i nie bedziemy z niej korzystaé¢ podczas testow. Pro-
cedura oferowana na stronie [8] potrzebowala na-
tomiast az 11 sekund aby przyblizy¢ wartosé¢ catki
funkcji e® na przedziale [-1,1] z bledem bezwzgled-
nym nieprzekraczajacym 10710 i dlatego rowniez nie
bedzie uwzgledniana podczas testow (proponowana
w tej pracy kwadratura oblicza te catke, na tym sa-
mym komputerze, w czasie krotszym niz 10 mikro-
sekund, z btedem mniejszym niz 1071%). Metody
oferowane na stronach [9] i [10] dzialaja poprawnie,
jednak nie pozwalaja zadaé¢ doktadnosci obliczanego
przyblizenia, ani nie podaja oszacowania btedu obli-
czonej wartosci catki, co jest sporym mankamentem
w wypadku kwadratur adaptacyjnych. Beda jednak
wykorzystane w testach, aby mozna bytlo lepiej oce-
ni¢ skutecznosé i efektywno$¢ proponowanych przez
nas algorytmoéw.

W pracy prezentujemy dwa zblizone do siebie
adaptacyjne algorytmy przyblizania wartosci catki
(1.1). Naszym celem bylo zaproponowanie kwadra-
tury prostej w swej konstrukeji (aby mozna jg byto
bardzo tatwo zaimplementowa¢ w dowolnym jezyku
programowania), a jednoczesnie szybkiej i doktad-
nej. Testy numeryczne przedstawione w rozdziale 4
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pokazuja, ze cel zostal osiagniety. Wczesniej, w roz-
dziatach 2 i 3 opiszemy dokladnie zasade dzialania
proponowanych kwadratur adaptacyjnych.

W rozdziale 5 podajemy, zapisane w jezyku C
(standard ISO/IEC 9899), kody zrodlowe procedur
bedacych implementacja algorytmu opisanego w ni-
niejszej pracy.

2  Wybér kwadratury podstawowej
i oszacowanie bledu przyblizenia

Idea dziatania kwadratury adaptacyjnej jest bar-
dzo prosta. Warto$¢ catki (1.1) nie jest obliczana
od razu na catym przedziale [a,b], ale przedzial ten
dzielony jest na szereg podprzedzialéw i ostateczny
wynik jest obliczany jako suma wartos$ci calek na
kazdym z nich. Co istotne, podprzedzialy te nie sg
jednakowej dtugosci. W miejscach, w ktorych funk-
cja podcatkowa zachowuje sie regularnie sg one dtuz-
sze, a w obszarach silnej zmienno$ci funkcji znacznie
krotsze. Poniewaz, jak zaznaczono we wstepie, funk-
cja f w (1.1) nie jest z gory znana, podzial odcinka
[a, b] musi by¢ tworzony dynamicznie w trakcie obli-
czania wartosci catki.

W tej pracy rozwaza¢ bedziemy jedynie schemat
doboru dtugosci podprzedzialéw oparty na zasadzie
potowienia. Ogdlnie, sposdéb dziatania kwadratury
adaptacyjnej mozna opisaé nastepujaco:

Algorytm 1 Schemat adaptacyjnego algorytmu
przyblizania wartosci catki fab f(x)dx z bledem bez-
wzglednym nie przekraczajgeym 6.

Krok 1. Wyznacz pewnym sposobem przyblizenie
I calki funkcji f na przedziale [a, b] oraz
oszacowanie € bltedu bezwzglednego tego
przyblizenia.

Krok 2. Jesli e < 9, zaakceptuj I jako dobre przy-
blizenie catki i zakoncz.

Krok 3. Wyznacz $rodek przedzialu: m = (a +
b)/2.

Krok 4. Oblicz rekurencyjnie przyblizenie I; catki
L. f(x)dz z bledem bezwzglednym nie
przekraczajacym cd, dla pewnej ustalo-
nej statej % <c< 1.

Krok 5. Oblicz rekurencyjnie przyblizenie I catki
frsf(w)dw 7z bledem bezwzglednym nie-
przekraczajacym cd.

Krok 6. Przyjmij I = I7 + I i zakornicz.

Latwo zauwazy¢, ze sumujac oszacowania bte-
dow bezwzglednych obliczonych przyblizen catek na
wyznaczonych w algorytmie podprzedziatach otrzy-
mamy oszacowanie btedu caltki na calym przedziale
[a, b].

Pozostaja jednak wcigz dwie niewyjasnione kwe-
stie. Jak w kroku 1 wyznaczy¢ przyblizenie I oraz
jak wyznaczy¢ jego wiarygodne oszacowanie €. Za-
nim to opiszemy zajmiemy sie jeszcze problemem 73-
danej tolerancji btedu w krokach 4 i 5.

Jest rzecza intuicyjna, ze skoro przedziat catko-
wania jest dzielony na dwie réwne czesci, to chcemy
aby bledy przyblizen calki na kazdej potowie prze-
dziatu nie przekraczaly %5. Wtedy btad na catym
przedziale bedzie na pewno nie wiekszy niz §. W
[7, rozdz. 5.2] uzasadniono jednak, ze takie podejscie
jest nazbyt ostrozne i niepotrzebnie wydtuza obli-
czenia. Zwykle w krokach 4 i 5 Algorytmu 1 mozna
przyja¢ ¢ = 1, jednak dla ,trudnych” funkcji zbyt
czesto zdarza sie wtedy, ze otrzymany blad przybli-
zenia calki na calym przedziale jest nazbyt duzy. Na
podstawie wielu przeprowadzonych doswiadczen, w
zaproponowanych w tej pracy metodach adaptacyj-
nych przyjmujemy ¢ = 0.8125.

Powr6émy teraz do zagadnienia wyznaczenia
przyblizenia calki w kroku 1 Algorytmu 1. Uzyta
w tym celu kwadrature nazywaé¢ bedziemy kwadra-
turg podstawowq. W naszej pracy rozwazaé bedziemy
jedynie kwadratury liniowe postaci

n b
Q(f,a,b):Zwkf(xk)z/ f@)de, (21)
k=0 a

gdzie ustalone wartosci a < xp < 1 < -+ <
Tn < b nazywamy weztami kwadratury, a wielkogci
wo, W1, - - . , Wy, wagams lub wspétczynnikami kwadra-
tury. Sposrod kwadratur postaci (2.1) nie da sie wy-
braé¢ jednej, ktora gwarantowataby najmniejszy btad
przyblizenia dla wszystkich catkowalnych funkcji f.
Dlatego czesto stosuje sie inna miare jakosci danej
kwadratury.

Definicja 1 Mowimy, ze kwadratura (2.1) jest rzedu
r, jesli jest ona dokladna dla kazdego wielomianu
stopnia nizszego niz r, ale juz nie dla kazdego wielo-
mianu stopnia 7.

Poniewaz kazda funkcje ciaglta mozna dowolnie
dobrze przyblizy¢ na odcinku domknietym za po-
moca wielomianu, mozna przypuszczaé, ze im wyz-
szy rzad kwadratury, tym powinna ona srednio lepiej
przybliza¢ warto$¢ catki. W naszej metodzie wyko-
rzystamy kwadratury mozliwie najwyzszych rzedow.

Omoéwimy teraz kwestie oszacowania & bledu
przyblizenia calki w kroku 1 Algorytmu 1, czyli osza-
cowania wielkogci

b
/ f(@)dz — Q(f.a.b)|.

Najczestszym rozwigzaniem tego zagadnienia jest za-
stosowanie pary kwadratur
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n

Ql(f? a, b) = kzo wkf(xk)a
= (2.2)

S

QQ(f7a7 b) = Z ka(yk)7

k=0

gdzie kwadratura (@2 powinna by¢ teoretycznie
znacznie doktadniejsza niz kwadratura Q. Za przy-
blizenie wartosci calki przyjmuje sie wartos¢ kwa-
dratury @2, natomiast btad bezwzgledny przyblize-
nia szacuje sie w oparciu o wielko§¢ modutu réznicy
wartosci obu kwadratur. Czesto po prostu przyjmuje

sie
€ = ‘Ql(f7a7b)_Q2(f7a7b)‘7 (23)

cho¢ nie jest to regula.

W praktyce wazne jest tez, aby {zg,x1,...,2,} C
{v0,y1,--.,ys}- Wtedy zadna z obliczonych wartosci
f(z) (k=0,1,...,n) sie nie marnuje.

Najbardziej popularnymi w profesjonalnych al-
gorytmach adaptacyjnych obliczania catek parami
kwadratur postaci (2.2) sa tak zwane pary Gaussa-
Kronroda. Kwadratura ) jest kwadratura Gaussa-
Legendre’a, czyli kwadratura majaca mozliwie naj-
wyzszy rzad przy ustalonej liczbie weztéow. Kwadra-
tura Qo jest tak zwanym rozszerzeniem Kronroda,
czyli kwadratura o najwyzszym rzedzie sposrod kwa-
dratur opartych na 2n + 3 weztach zawierajacych
wszystkie wezty kwadratury Q1 (wiecej informacji na
temat kwadratur Gaussa-Kronroda mozna znalezé w
[2, rozdz. 2.7.1.1].

W proponowanej w naszej pracy metodzie zasto-
sujemy inne podejscie. Skorzystamy mianowicie z
pojedynczej kwadratury podstawowej. Dzieki temu
mamy mozliwo$¢ zastosowania w schemacie adap-
tacyjnym praktycznie dowolnej kwadratury postaci
(2.1). Do oszacowania bledu i przyblizenia warto-
$ci calki wykorzystamy natomiast kwadratury utwo-
rzone nastepujaco:

Ql(f’a, b) = Q(f’a’ b)’

(2.4)
Q2(f’a’ b) = Q(f’a’m) + Q(fama b)’

gdzie m = (a +b)/2, a Q jest wybrang kwadratura
podstawowa. Jesli kwadratura Q w (2.1) ma wysoki
rzad, to (poréwnaj [7, rozdz.5.1]) jej btad jest pro-
porcjonalny do (b — a)P, gdzie p > 1 (przy pewnych
zalozeniach dotyczacych funkeji f). Zdefiniowana w
(2.4) kwadratura Q2 powinna by¢ zatem znacznie do-
ktadniejsza niz kwadratura Q). Oszacowanie btedu
bedziemy obliczaé zgodnie z (2.3).

Zauwazmy, ze przy takim podejsciu w kazdym re-
kurencyjnym kroku Algorytmu 1 oszczedzamy czas
potrzebny na wyznaczenie warto$ci kwadratury @,
poniewaz odpowiednie wartosci byly juz wyznaczone
wczesniej dla kazdej z obu potowek przedziatu.

W naszej pracy proponujemy dwie metody adap-
tacyjne obliczania catki (1.1). Pierwsza z nich korzy-
sta z kwadratury podstawowej Gaussa-Legendre’a.
Przypomnijmy, ze jest to kwadratura postaci (2.1)
majaca mozliwie najwyzszy rzad (rowny 2n + 2)
przy zadanej liczbie weztow. Dodatkowe informa-
cje na temat kwadratur Gaussa-Legendre’a mozna
znalez¢ np. w [1, rozdz.5.3.2|, [2, rozdz.2.7| lub [5,
rozdz. 7.3]. W drugiej, blizniaczej metodzie kwadra-
tura podstawowa jest kwadratura Lobatto. Jest to
kwadratura postaci (2.1) majaca mozliwie najwyzszy
rzad przy ustalonej liczbie weztéw i dodatkowych wa-
runkach 2o = a i x,, = b (wiecej informacji na temat
kwadratur Lobatto mozna znalez¢ w |1, rozdz. 5.3.3]
lub [2, rozdz.2.7.1])

Kwadratury postaci (2.1) dla ktorych zg > a i
Tn < b nazywane sa czesto kwadraturami otwartyms.
Jedli zaden z dwoch powyzszych warunkéw nie jest
spetniony, mowimy o kwadraturze zamknietej. Ogol-
nie uwaza sie, ze kwadratury otwarte maja lepsze
wlasnosci aproksymacyjne, jednak nie powinny by¢
one uzywane w algorytmach adaptacyjnych do przy-
blizania catek funkcji niecigglych lub majacych nie-
ciagta pierwsza pochodna. Rozwazmy na przyktad
funkcje f(z) = |z — d|, gdzie d jest takie, ze d < x,
d < yp oraz d > a. W takiej sytuacji obie kwadra-
tury Q1 i Q2 w (2.2) beda mialy identyczna wartosc,
rowna calce funkeji g(x) = z—d (zaktadamy, ze kwa-
dratury te sg wysokiego rzedu, wiec sa doktadne dla
funkcji liniowej). Zatem obliczone oszacowanie btedu
wyniesie 0 i algorytm adaptacyjny sie zakonczy. W
rzeczywistosci natomiast btad bedzie rowny (d—a)?.

Mankamentu tego nie maja kwadratury za-
mkniete. Tych jednak nie mozna zastosowaé do przy-
blizania catek funkcji majacych osobliwosci na kori-
cach przedziatu lub w dowolnym punkcie podziatu.
Problem pojawia sie réwniez wtedy, gdy w takim
punkcie wartos¢ funkcji podcatkowej jest symbolem
nieoznaczonym typu 0/0 (jak na przyktad dla funkcji
r~'sinz w punkcie 0). Z tego tez powodu w naszej
pracy przedstawiamy dwie propozycje kwadratur ad-
aptacyjnych.

Na zakoriczenie tego rozdzialu pozostato jesz-
cze do ustalenia, ile weztéw maja mieé zastosowane
w proponowanych algorytmach kwadratury podsta-
wowe. Jesli liczba weztéw bedzie zbyt mata, kwadra-
tura podstawowa nie bedzie dobrze przyblizaé¢ calki
i caly algorytm moze dziataé¢ za wolno. Podobnie, w
wypadku za duzej liczby weztéw, taczna liczba wywo-
tari funkcji podcatkowej moze by¢ zbyt duza, co tez
obnizy efektywnosé¢ algorytmu. Innymi stowy, kwa-
dratura podstawowa nie powinna by¢ za doktadna,
bo wtedy czes¢ obliczen bedzie zmarnowana (nie-
mal taki sam rezultat mozna bylo osiaggna¢ w danej
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arytmetyce uzywajac mniejszej liczby weztow). Roz-
sadna liczba weztow, w zaleznodci od funkcji podcat-
kowej, to od 8 do 40. Jako, ze nie wiemy jakich funk-
cji catki ma nasz algorytm obliczaé¢, w obu zapro-
ponowanych przez nas kwadraturach adaptacyjnych
korzystamy 7 rozwiazania posredniego, 18. punkto-
wych kwadratur podstawowych.
Jak tatwo sprawdzié¢, jesli

Q(f,0,1) Zwkf (z)

to analogiczna kwadratura dla dowolnego przedziatu
[a,b] wyraza sie wzorem

b—a Zwkf

W programie realizujacym algorytm adaptacyjny ob-
liczania calki (1.1) nalezy zatem pamietaé zestaw we-
ztéw 1 wspotezynnikow kwadratury podstawowej dla
jednego wybranego przedziatu. Ze wzgledu na prosta
posta¢ wzoru (2.5) jest to zwykle przedzial [0, 1].

Q(f,a,b) —a)zg +a). (2.5)

3 Oszacowania bledéw zaokraglen,
wczesniejsze zakonczenie obli-
czen

Schemat adaptacyjny opisany w poprzednim roz-
dziale nie nadaje sie jeszcze do zastosowan prak-
tycznych. Wystarczy, ze uzytkownik zada toleran-
cje 0 = 0 i algorytm moze nigdy si¢ nie zakonczy¢.
Wprowadzenie dolnego ograniczenia na wartos¢ to-
lerancji btedu bezwzglednego niewiele pomoze, po-
niewaz zalezy to w istotny sposob od postaci funkcji
podcatkowej f. Jegli na przyktad f(z) = 107, to
najmniejszy blad bezwzgledny jakiego mozemy sie
spodziewaé stosujac arytmetyke podwdjnej precyzji
wynosi ok. 107%. Wynika z tego, ze dolne ogra-
niczenie na wartos¢ parametru tolerancji btedu po-
winno by¢ w razie potrzeby modyfikowane podczas
obliczer.

W zwiazku z powyzszym, w proponowanych al-
gorytmach, w trakcie wyznaczania wartosci kwadra-
tury podstawowej (2.1) obliczamy dodatkowo wiel-

kosé .
1
S = n+1kzo|f($k)|

i modyfikujemy wartos¢ tolerancji nastepujaco:

0 := max{0, €machS },

gdzie €p40n to tak zwany epsilon maszynowy, czyli
najmniejsza warto$¢, dla ktérej liczby z1 = 1 i

2o = 1 + €mach 82 rozne w danej arytmetyce zmien-
noprzecinkowej.
wanie bezwzglednych bledéw zaokraglenn obliczania
kwadratury podstawowe;j:

=(b—-a)S.

Dodatkowo, wyznaczamy oszaco-

Oszacowania bledéw zaokraglen sa sumowane i na
zakoriczenie algorytmu dodawane do koricowego
oszacowania btedu bezwzglednego obliczonego przy-
blizenia catki.

Eksperymenty pokazaly, ze w wypadku kwadra-
tury podstawowej Gaussa-Legendre’a oraz stromo
nachylonych i trudnych do caltkowania funkcji ob-
liczone oszacowanie btedu moze byé¢ czasami zbyt
mate. Dlatego, ostatecznie, koricowe oszacowanie
btedu bezwzglednego wyznaczamy nastepujaco:

€mach | q2 —q1 |

= =¢(1+CL)+ D 20— a)

+0,

gdzie € jest obliczane jak w (2.3), L jest liczba reku-
rencyjnych, zagniezdzonych podzialéw wyjsciowego
prredziaty, g1 = Q(f,a,m), a2 = Q(f.m,b) (po-
rownaj (2.4)), o jest suma oszacowan bledow za-
okraglen powstalych podczas obliczania wartosci ¢
i g, a CiD sa pewnymi stalymi. W wypadku
kwadratur podstawowych Gaussa-Legendre’a i aryt-
metyki podwojnej precyzji przyjmujemy C = 2%0
i D =1 (dla arytmetyki pojedynczej precyzji przyj-
miemy C = QLQO) State te wyznaczone zostaly na
podstawie wielu doswiadczen. W wypadku kwa-
dratur podstawowych Lobatto ktadziemy C =

D = 0. Decyzje o kontynuowaniu algorytmu adapta-
cyjnego (krok 2 Algorytmu 1) podejmujemy jednak
tylko na podstawie wartosci € z (2.3).

Aby uniknaé zbyt dlugich obliczern w wypadku
ekstremalnie skomplikowanych funkcji, w praktycz-
nej realizacji Algorytmu 1, w kroku 2 przerywamy
obliczenia takze jesli: liczba rekurencyjnych podzia-
tow poczatkowego przedziatu jest wieksza lub réwna
40 (20 dla pojedynczej precyzji), dtugosé powstatego
po podziale podprzedziatu jest mniejsza niz 250¢,,4¢n
(250 ~ 15n), liczba wywotan funkcji podcaltkowej
przekroczy 2-107.

W rozdziale 5 prezentujemy procedury napisane
w jezyku C, bedace implementacja opisanej wyzej
metody adaptacyjnego przyblizania catki (1.1), z
wykorzystaniem kwadratury Gaussa-Legendre’a jako
kwadratury podstawowej. W przedstawionych pro-
cedurach umozliwiamy dodatkowo zadanie minimal-
nej liczby rekurencyjnych podzialéw przedziatu po-
czatkowego. Zwiekszenie tego parametru moze by¢
przydatne w wypadku funkcji, ktore zmieniaja sie
mocno na bardzo waskim odcinku przedziatu poczat-
kowego (przyktadem takim moze by¢ funkcja f(z) =
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¢~ (100002)? " k618 poza odcinkiem [—0.0006, 0.0006]
przyjmuje wartosci praktycznie réwne 0).

4 Testy numeryczne

W tym rozdziale przedstawimy wyniki ekspery-
mentéw numerycznych otrzymane podczas oblicza-

nia catek )
/ fi(z)dx
-1

dla zestawu nastepujacych funkcji testowych:

— 1)2sin(13z) + 20e~(102)°,
1.000001 + )1,
2 + cos(100z),

=log(1 + z),/ 3L,
= log(cos(30x)?),
fio(z) = | cos(20.001 7z)|.

Wszystkie calki obliczano na tym samym przedziale,
aby zmniejszy¢ ilo$¢ informacji zawartych w tabelach
z wynikami. Obliczenia wykonano na komputerze
z procesorem Intel Core2 pracujacym z czestotliwo-
Scig 3.16GHz. Testy przeprowadzono w arytmetyce
podwojnej precyzji.

Zaproponowane w tej pracy kwadratury adapta-
cyjne bedziemy w skrécie nazywaé¢ G18, jesli kwa-
draturg podstawowa kwadratura Gaussa-Legendre’a,
oraz L18, gdy kwadratura podstawowa jest kwadra-
tura Lobatto. Kwadrature z pracy [3], dostepna na
stronie internetowej [10], nazwiemy RMS, a kwadra-
ture z biblioteki [9] — ALGLIB.

Przypomnijmy, ze w wypadku algorytméw G18
i L18 mozna zada¢ dopuszczalng tolerancje d bledu
bezwzglednego obliczonego przyblizenia. Algorytmy

te podaja réwniez oszacowanie tego btedu. Jesli &

jest obliczonym oszacowaniem bledu bezwzglednego,
a 7 jego rzeczywista wartoscia, to idealna sytuacja
ma miejsce, gdy v < € < §. Poniewaz jednak nie za-
wsze w danej arytmetyce zadana doktadnosé da sie
uzyskaé¢, uznamy, ze algorytm dziata poprawnie, jesli
v < & Algorytmy RMS i ALGLIB licza catke naj-
doktadniej jak potrafig i nie oferujg oszacowan btedu
obliczonego przyblizenia.

W Tabeli 1 poréwnujemy dokladnosé (btad bez-
wzgledny) i czas dziatania algorytmow G18, L18,
RMS i ALGLIB dla testowego zestawu funkcji pod-
catkowych f1, fa,..., fo. Dla algorytméw G18 i L18
podajemy dodatkowo obliczone przez nie oszacowa-
nie btedu. W Tabeli 2 poréwnujemy kwadrature ad-
aptacyjna G18 z kwadratura quadgk systemu obli-
czenn matematycznych MatLab. Podane w tej tabeli
czasy nalezy traktowaé orientacyjnie, gdyz trudno
obiektywnie poréwnaé czas dzialania fragmentu pro-
gramu w jezyku C 7z czasem dzialania procedury
wbudowanej w pewien system obliczenn matematycz-
nych.

Nasze algorytmy adaptacyjne w latwy sposob
moga podawaé, w ilu tacznie punktach przedziatu
nalezalo obliczy¢ wartos¢ funkcji podcatkowej (po-
réwnaj kody zrodtowe procedur w rozdziale 5). Dla
przyktadu, dla zadanej wartosci tolerancji § = 1014
wartosé funkeji f; wystarczylo obliczyé 54 razy, na-
tomiast warto$¢ funkcji f5 juz 1710342 razy.

Przetestujemy jeszcze mozliwosé zastosowania
naszych algorytméw do obliczania catek na ptasz-
czyznie. Zauwazmy, ze

/ab/cdﬂx,y)dxdy - /abg<y>dy,
=/cdf(x7y)dw

ZastosowaliSmy powyzszy schemat i prezentowane w
pracy kwadratury adaptacyjne, proszac o przyblize-

nia calki
/ /mcosx + ¢ +1)dxdy
24+ y2+1

7 btedem nieprzekraczajacym 10!2. Oba prezento-
wane algorytmy adaptacyjne spisalty sie dobrze, po-
dajac w czasie 67 milisekund wynik z btedem mniej-
szym niz 3-10715.

gdzie

4.1 Podsumowanie i wnioski

Jak wynika z zamieszczonych wynikéw ekspery-
mentow, obie zaproponowane metody, cho¢ bardzo
proste, z powodzeniem konkuruja ze znacznie bar-
dziej zaawansowanymi algorytmami. Na podstawie
przeprowadzonych testéw nie mozna stwierdzi¢, aby
ktorakolwiek z poréwnywanych metod byta najlep-
sza. Jedli przy obliczaniu wartosci funkcji podcal-
kowej nie wystepuje dzielenie przez 0, najlepiej spi-
suje sie algorytm L18. Metoda RMS réwniez dziata
bardzo dobrze, lecz momentami kaprysnie. Dzieje
sie tak za sprawg wbudowanego w nig mechanizmu
ekstrapolacji, ktory czesto daje bardzo dobre re-
zultaty (funkcja fg), ale czasami calkiem zawodzi
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(funkcja fy). Algorytm G18 spisywal sie popraw-
nie dla wszystkich przyktadowych catek i dziata bar-
dzo podobnie jak oparty na parze kwadratur Gaussa-
Kronroda algorytm quadgk 7 systemu MatLab. Cho¢
zdaniem autoréw ten ostatni zbyt czesto podaje tro-
che niepoprawne oszacowanie btedu.

Jak przewidziano w rozdziale 2, wszystkie me-
tody adaptacyjne wykorzystujace otwarta kwadra-
ture podstawowa mniej lub bardziej zawiodly w wy-
padku funkcji fig, ktéra ma nieciagly pierwsza po-
chodna. W tym wypadku jedynie algorytm L18 po-
dalt poprawne wyniki.

5 Kwadratura adaptacyjna — kod zZrédlowy

Procedura 1 18. punktowa kwadratura podstawowa Gaussa-Legendre’a. Argqumenty: £ — funkcja podcatkowa; a,b — korice
przedziatu; eps — epsilon maszynowy; *tol, *fe — (uaktualniane) tolerancja bledu kwadratury adaptacyjnej i oszacowanie bteddw
zaokragler; *n — (uaktualniana) liczba wywotari funkcji podcatkowej. Wartosciq procedury jest przyblizona wartosé catki funkcji f

na przedziale [a,b].

double BaseQuad(double f(double), double a, double b, double eps,

double *tol, double *fe, long *n)
{

#define N 18
static double x[N] = { // wezty
4.217415789534526634992e-03, 2
9.814752051373844215879e-02, 1
2.941244192685786769820e-01, 3.
5.423875065208676506211e-01, 6
7.798854155369737673039¢-01, 8
9.463012332487778696030e-01, 9.
static double w[N] = { // wspdtczynniki kwadratury ...
1.080800676324165515667e-02, 2.
.047102205314358278141e-02, 6
.734233756313262246271e-02, 8
.457119148157179592033e-02, 8.
6
2

kwadratury ...

5
7
8
7.032145733532532560237e-02,
3.821286512744452826456e-02,

double b_a = (double)(b-a);

double mfx = 0.0; // Srednia warto§¢ eps*|f(x)l|
double s = 0.0; // obliczana catka

double fx; // £(x)

for (int i=0; i<N; i++) {
fx = f((b_a)*x[i]+a);
mfx += fabs(fx);
s += fx*w[i];

.208802521430112240940e-02,
.541564784698233960626e-01,
740568871542472452055e-01,
.259431128457527547945e-01,
.458435215301766039374e-01,
779119747856988775906e-01,

485727444748489822667e-02,
.127760335573923009226e-02,
.213824187291636149303e-02,
213824187291636149303e-02,
.127760335573923009226e-02,
.485727444748489822667e-02,

.369876675122213039697e-02,
.201145844630262326961e-01,
.576124934791323493789e-01,
.0568755807314213230180e-01,
.018524794862615578412e-01,
.957825842104654733650e-01 };

.821286512744452826456e-02,
.032145733532532560237e-02,
.457119148157179592033e-02,
.734233756313262246271e-02,
.047102205314358278141e-02,
.080800676324165515667e-02 };

}
*n += N;
mfx = eps*mfx/(double)N; // szacowanie wplywu bleddéw zaokraglen...

if ( mfx > *tol ) { *tol =
*xfe += b_a*mfx;
return b_ax*s;

}

mfx; }

Procedura 2 Rekurencyjna kwadratura adaptacyjna. Argumenty: £ — funkcja podcatkowa; a, b — korice przedziatu; w0 — po-

przednia warto$é catki; tol -

tolerancja bledu kwadratury adaptacyjnes;

lev - poziom zaglebienia rekurencyjnego;

eps — epsilon maszynowy; *err — oszacowany bted bezwzgledny obliczonego przyblizenia; *n — liczba wywolarn funkcji podcatko-
wej. Wartoscig procedury jest przyblizona wartosé calki funkcji f na przedziale [a, b].

double adaptiveR(double f(double), double a, double b, double w0, double tol,

int lev, double eps, double *err, long *n)

{
#define TolM 0.8125 // modyfikator tolerancji biedu
#define ErM1 0.0375 // parametr szacowania biedu (0.0 dla kw. Lobatto)
#define ErM2 1.0000 // parametr szacowania btgdu (0.0 dla kw. Lobatto)
#define MaxN 20000000 // maks. liczba wywotan funkcji podcatkowej
#define MivL 250.0 // MivL*eps = min. dtugos§é podprzedziatu
#define MaxL 40 // maks. liczba zaglebien rekurencyjnych
#define MinL 1 // min. liczba zagtebien rekurencyjnych
double e; // oszacowanie btedu przyblizenia
double fe = 0.0; // btad zaokraglen
double m = (a+b)*0.5;
double wl = BaseQuad(f,a,m,eps,&tol,&fe,n);
double w2 = BaseQuad(f,m,b,eps,&tol,&fe,n);

e = fabs(wil+w2-w0);

if ( lev >= MinL && ( e < tol || (b-a)<MivL*eps || lev >= MaxL || *n > MaxN ) ) {
xerr += ex(1.0+ErMi*(double)lev) + ErM2xeps*fabs((w2-wl)/(m-a)) + fe;

return wi+w2;

}
else {
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tol = TolM*tol;
return adaptiveR(f,a,m,wl,tol,lev+l,eps,err,n) +
adaptiveR(f,m,b,w2,tol,lev+1,eps,err,n);
}
}

Procedura 3 Obliczanie wartosci epsilon maszynowego (precyzji danej arytmetyks).

double eps_mach()
{
double x = 0.125;
double y = 1.0 + x;
while (y !=1.0) {
x /= 2.0;
y =1.0 + x;
}
return x*2.0;

}

Procedura 4 Gtswna procedura catkujgca. To jej nalesy uiywaé w programach korzystajgcych z proponowanej metody.
Argumenty: £ — funkcja podcatkowa; a,b — korice przedziatu; tol — tolerancja btedu kwadratury adaptacyjnej; *err — oszaco-
wany bted bezwzgledny obliczonego przyblizenia; *n — liczba wywotari funkcji podcatkowej. Wartoscig procedury jest przyblizona
warto§é catki funkcji f na przedziale [a,b).
double aGL(double f(double), double a, double b, double tol,

double *err, long *n)

{
double fe = 0.0; // zmienna nieuzywana; potrzebna do wywotania procedury BaseQuad
*err = eps_mach();
*n = 0;
return adaptiveR(f,a,b,BaseQuad(f,a,b,*err,&tol,&fe,n),tol,1,*err,err,n);
}
6 Tabele
G18 L18 RMS ALGLIB
f tol. btad (oszac.) czas btad (oszac.) czas btad czas blad czas
fi | 10710 | 1.10716 (5.10716) 18 | 1:10716 (4.10716) 18
10714 | 1.10716 (5.10716) 18 | 1-10716 (4.10~ 16) 18 | 1-10716 24 | 1-10716 35
fo | 10710 | 2.10716 (6.10714) 117 | 210716 (7.10713) 116
10714 | 2.10716 (8.101%) 171 | 2-10716 (2.10715) 170 | 2-10716 929 | 7.10716 257
f3 | 10710 | 9.10—11 (1.10710) 17 | 9-10~11 (1.10710) 17
1071 | 9.10711 (1.10710) 17 | 9-10711 (1.10710) 17 | 81011 286 | 8-10711 165
fa | 10710 | 3.10716 (1.10710) 657 | 1-10716 (1.10719) 696
10~ | 3.10716 (8.10715) 696 | 1-10716 (1.1071%) 696 | 6-10716 788 | 1-10~16 1430
fs | 1074 2.107% (3.1079) 72 - (-) —
10~ 6-1078 (3-1077) 180 - (-) -
10~8 2:1079 (8-1079) 597 - (=) — | 7-107° 806
10710 | 2.10711 (2.10710) 3950 - (=) -
1012 | 2.10713 (4.10712) 25600 - (-) - 5-10713 149000
10~ | 3.107 1% (8-10~) 162000 - (—-) -
0 2.10716 (8.10715) 754000 - (=) -
fo | 107° 2.1076 (8-1076) 589 - (-) — | 71076 810
10~10 | 7.10~ 1 (6-10—19) 67200 - (—-) - 5-10710 145000
1071 | 1.10713 (8-10712) 75800 - (=) -
fr | 10710 | 7.10714 (4.10711) 256 | 2-10712 (1-1011) 286 | 6:10712 742 | 2.10711 241
1071 | 4.10712 (2.10711) 319 | 4-10712 (5-10712) 347
fs | 10710 | 8.1078 (8-1078) 818 - (-) - - -
10714 | 8.1078 (8-1078) 882 - (-) — [ 910713 180
fo | 10710 | 5.10712 (8-107!1) 13700 | 1-107'2 (1-107%0) 13700 | 4-1073 1160
1071 | 5.10712 (3-10~11) 14600 | 5-10~13 (9-10~12) 14700 5-10~13 15700
fio | 10710 | 4.1077 (6-10711) 2630 3-10— 12 (3.10— 1) 3300 | 1-10~4 540 | 4-10~7 3490
10714 | 4.1077 (1-10714) 4110 | 8-10716 (2.1071%) 5170

Tabela 1: Porownanie doktadnosci i efektywnosci (czas w mikrosekundach) adaptacyjnych algorytmow G18, L18, RMS i ALGLIB na
przykladach calek funkcji f na odcinku [—1,1]. Znak ,—~” oznacza, ze algorytm nie potrafil obliczy¢ danej calki.

The comparison of accuracy and efficiency (time in microseconds) of the adaptive algorithms G18, 118, RMS and ALGLIB in the case of the
integrals of the function f over the interval [—1,1]. The "= sign means that the algorithm failed to compute the given integral.
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G18 MATLAB

f tol. btad (oszac.) czas btad (oszac.) czas
fi | 10719 | 1.10716 (5.10716) 18 | 1-10716 (3.10717) 568
1071 | 1.10716 (5.10716) 18 | 1-10716 (3.10~17) 568

fs | 10719 | 9.10711 (1-10719) 17 | 1-10710 (8-10711) 1590
1071 | 9.10711 (1.10710) 17 | 810711 (2:10711) 16900

fs | 1074 2:1076 (3.1075) 72 | 21074 (8-1079) 863
10~ 6-1078 (3-1077) 180 | 5-1078 (4-1077) 1650

10-8 2:1079 (8-1079) 597 | 1-10719 (9-1079) 3750
10719 | 2.107!1 (2.10719) 3950 | 9-10713 (9-10711) 16300
10712 | 2.10713 (4.10712) 25600 | 4-107'% (9-10—13) 280000
10714 | 3.10715 (8-1071%) 162000 | 2-107'% (4-10~13) 716000

0 2.10716 (8.1071%) 754000 | 2-10~'° (4.10~13) 716000

fs | 10719 | 8.1078 (8-1078) 818 | 1-10712 (5-10711) 1630
10714 | 8.1078 (8-1078) 882 | 1-1078 (1-1078) 13500

fio | 10710 | 4.1077 (6-10~11) 2630 | 4-1077 (6-10~11) 3450
1071 | 41077 (1-10714) 4110 | 4-1077 (2-10714) 4607

Tabela 2: Poréwnanie doktadnogcei i efektywnosci (czas w mikrosekundach) algorytmow G18 i quadgk z systemu MatLab na przykladach
catek funkcji f na odcinku [—1,1].
The comparison of accuracy and efficiency (time in microseconds) of the algorithm G18 and the MatLab quadgk algorithm in the case of the
integrals of the function f over the interval [—1,1].
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Steganokryptografia typu ,,Grayscale
Image”

Grayscale Image Steganocryptography

Czeslaw Koscielny

Wroctawska Wyzsza Szkota Informatyki
Stosowanej
ul. Wejherowska 28, 54-239 Wroctaw

Tres¢. Przedstawiono nowa metodg steganokrypto-
grafii, polegajaca na przeksztatceniu pliku dowolnego
typu na plik graficzny ,,Grayscale Image” o formacie
TIF lub BMP. Wiadomo$¢, zawarta w przeksztatcanym
pliku jest najpierw szyfrowana w taki sposob, ze plik po
zaszyfrowaniu zawiera wylacznie znaki kodu ASCII o
numerach od 0 do 31. Nastepnie tak utworzony krypto-
gram jest zamieniany na plik graficzny, zwany stegano-
kryptogramem, ktorego tresciag jest obraz szachownicy
utrzymany w skali szarosci. Efektywno$¢ metody po-
lega na tym, ze steganokryptogram ma tego samego
rzedu rozmiar, co plik, ktorego tres¢ jest ukrywana.

Stowa kluczowe: Steganografia, kryptografia, ste-
ganokryptografia, pliki graficzne w skali szaro$ci

Abstract. In the paper, a steganocryptographic me-
thod converting an arbitrary format disk file into gray-
scale image of the TIF or BMP format has been presen-
ted. A message contained in the file to be converted is
encrypted into cryptogram first, in which characters
with numbers from 0 to 3lare contained. Then, the ob-
tained kryptogram is transformed into a grayscale ima-
ge file, presenting a chessboard, is transformed. This is
so-called steganocryptogram. The method is effective,
which means that the size of a message, contained in
the steganocryptogram is comparable with the size of
the latter.

Keywords: Grayscale image, steganography, cryp-
tography, steganocryptography

1. Wstep

Znana od starozytnosci metoda ukrywania tajnych
wiadomosci, zwana steganografia, poczynajac od roku
1995 zaczeta by¢ szeroko stosowana w informatyce
jako alternatywa dla kryptografii oraz jako narze¢dzie
do zabezpieczania plikow przed kopiowaniem. W za-
stosowaniu do plikow komputerowych steganografia
polegata na ukrywaniu pliku z tajng wiadomos$cia w
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nieuzywanych bitach pliku, zawierajagcym wiadomos$¢
nieistotng. Dlatego tez tajna wiadomo$¢ miata rozmiar
od kilku do kilkunastu procent rozmiaru pliku, w kto-
rym sekretng informacj¢ ukrywano. Stosunkowo nie-
dawno pokazano [1, 2] w jaki sposob efektywnie ukry-
wac wiadomosci, tzn. tak, aby rozmiar pliku z ukryta
wiadomoscia byl porownywalny z rozmiarem pliku
zawierajagcego wiadomos¢ tajng. Wprowadzono tez po-
jecie steganokryptografii, polegajacej na tworzeniu ste-
ganogramow szyfrowanych, czyli steganokryptogra-
moéw. W pracy opisano oryginalng metode generowania
steganokryptogramow 1 odzyskiwania zawartych w
nich wiadomosci.

2. System kryptograficzny

Aby wygenerowac¢ steganokryptogram nalezy naj-
pierw zaszyfrowacé plik z tajna wiadomoscig. Zasto-
sowano tu jeden wariantow metody [3, 4], stosujacej
nieliniowe przeksztalcenie w postaci zapisu liczb w
systemach liczbowych o réznych podstawach. System
kryptograficzny sktada si¢ z trzech algorytmow: gene-
rowanie tajnego klucza, szyfrowanie pliku i deszyfro-
wanie pliku. Oryginalno$¢ metody polega nie tylko na
zastosowanym przeksztatceniu kryptograficznym, ale
tez na wykonywaniu operacji szyfrowania i deszyfro-
wania na calym pliku, bez potrzeby dzielenia pliku na
bloki.

Algorytm generowania klucza:
Wejscie: liczba kl, oznaczajaca liczbe bitdéw, czyli dtu-
gos¢ klucza.
Krok 1. Wygenerowac k/ -bitowg liczbe systemu dzie-
sigtkowego z niezerowym bitem o wadze 2/

Algorytm szyfrowania:
Wejscie: nazwa pliku fn, klucz szyfrujacy key.
Krok 1. Przeczyta¢ bajty pliku fnn do listy fp, otrzymu-
jac fp=[b,b,..., bﬁ,]
Krok 2. Wyznaczy¢ liczbe
N = b +b,256+b 256°+,..., +bm_1)256(f5'
D+256Fkey
Krok 3. Dokona¢ konwersji liczby N na liczbe syste-
mu liczbowego o podstawie 32, czyli obliczy¢ fc oraz
wspofczynniki ¢,i=1,2,...fc wedtug wzoru
N=cl+c232+c3322+,...,+cfc32(fc-1).
Krok 4. Wpisac listg bajtow [c,,c,....cf] do pliku fn.

4 bfs 256

Algorytm deszyfrowania:
Wejscie: nazwa pliku fn, klucz szyfrujacy key.
Krok 1. Przeczytac¢ bajty pliku fu do listy fc, otrzymu-
jac fe=[c,c,,...cf ]
Krok 2. Wyznaczy¢ liczbe
N=c]+c232+c3322+,...,+c/b32(ﬂ'1)+key
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Krok 3. Dokona¢ konwersji liczby N na liczbe syste-
mu liczbowego o podstawie 256, czyli obliczy¢ fs oraz
wspolczynniki bi,i=1,2,...,fs wedlug wzoru
N=b+b256+b.256"+,....+b V25672 +b 256" "+256"
Krok 4. Wplsac liste bajtow [(b1,b2,.. bfs] do pliku fn.

Prosty przyktad:
Zaktadajac, ze trescig pliku tekstowego jest napis TRI-
THEMIUS, a klucz jest w postaci 32-bitowej liczby
= 2882724882, to algorytm szyfrowania bgdzie miat

przebieg:
Krok 1. fp=1[84, 82, 73, 84, 72, 69, 77, 73, 85, 83],
Krok 2. N =1602455492893187086118466,

Krok 3. lista wspotczynnikow [2, 18, 27, 12, 7, 20, 30,
8,5, 10, 19, 18, 20, 10, 13, 10, 1],

Krok 4. lista z poprzedniego kroku zostanie wpisana
do pliku kryptogramu. Oznacza to, ze steganokrypto-
gramem 10-znakowego napisu TRITHEMIUS bedzie
17 znakow

niedrukowalnych o numerach, pokazanych w liicie.

Podczas deszyfrowania otrzyma sie:
Krok 1. fc =12, 18, 27, 12, 7, 20, 30, 8, 5, 10, 19, 18, 20,
10, 13, 10, 1],
Krok2. N = 1602455492893189968843348,
Krok 3. Otrzymana w tym kroku lista bajtow, [84, 82,
73, 84,72,69,77,73, 85, 83, 1],
bez ostatniego bajtu jest taka sama jak w 1. kroku pro-
cedury szyfrowania.
Krok 4. Lista z kroku 3., bez ostatniego bajtu, zostaje
wpisana do pliku wyjsciowego.

3. Przeksztalcanie kryptogramu w stegano-
Kkryptogram

Ten etap przetwarzania plikow polega na ,,naryso-
waniu” szachownicy przy pomocy bitéw, zawartych
w kryptogramie pliku, stanowigcym wiadomos¢ taj-
ng. Wymaga to dobrej znajomosci pakietow biblio-
tecznych uzywanego srodowiska programistycznego,
dotyczacych przetwarzania obrazow. Dzigki metodzie
szyfrowania, generujacej kryptogramy sktadajace si¢
wylacznie ze znakéw o numerach od 0 do 31, stegano-
kryptogramy plikow o réznych formatach sg do siebie
bardzo podobne i wyraziste.

Opis przyktadu generowania steganokryptogramu i od-
zyskiwania ukrytej wiadomosci

W tym przyktadzie wiadomos$cig do ukrycia jest stro-
na tytutowa XV -wiecznego dziela o steganografii i ta
wiadomos$¢ jest zapisana w pliku jtri.bmp o objgtosci
35822 bajty (Rys. 1).

STEGANOGRAPH!A\

PP!:G‘J

ARS PER OC.
CVLTAM SCRIPTV:
RAM ANIMISVEVO- &
LYNTATEM ABSENTIBVS |
np:rirndiccrm,
AVTHORL | s
WEFER FNDISSIMG ET CLARISSIMO ¥iR0,
Loasne Twroraesre, dbbaie Spanhciminii, cr
Aygia Naturalic Abegiffroper.
Jeédinima,

P {l’l)u\ F'§T Il\lC OPER] 'i\ \ ('LA\IS SEV
intsdngtio ab ipio Autho
MACTENFS QFIDIM 4 MVLTIS MF n‘pM DE
Thderata, fed & panciflimie vifa: .
e co Itegradam fecretiorie Philofophiz Stadjcfomm
publici inzis facka.
oo Frimilegio & confenfic Saperiuricns.

- #838
DARMISTADIL |

Exorﬁ; nd ['cpng aphica Delchafatis Aulzandri Sumptibey vers
A w15 BERnER!, Bibliop, Frangef,

T am W DGKKE
Rys. 1. Obraz zapisany w pliku jtri.bmp (35822 bajty)
Fig. 1. The image contained in the file jtri.bmp (35822

bytes)

Jak w kazdym pliku graficznym, takze i w tym pliku
wystepuja prawie wszystkie znaki kodu ASCII. Podsta-
wowg charakterystyke statyczng pliku z Rys.l pokaza-
no na Rys.2. W procedurze szyfrowania zastosowano
1025 bitowy klucz

key = 25833688684143885363354903800719182853286
80567454716727353629980520755
3865681000615374543909060599042076814603435195
057637561300421561266983481095
9945854795015629329485604310236232183115836846
059598901589193318530700923353
6884894182230717727917923536240456054969467009
656332757308970488790572577883

60000545045,

i w efekcie otrzymano kryptogram pliku z Rys. 1. o
objetosci 57 316 bajtoéw, posiadajacy histogram czesto-
tliwo$ci wystepowania znakoéw pokazany na Rys. 2.

Frequency of bytes in the file named <<I*:/pbl/jtr.bmp>>,

file size = 57316 bytes,
max: byte value =31 (42145 times), min: byte value = 10 (12 times).

10* 4
10° -
10> 4

10" o

~OZHCOH R

10" 4

107

0 10 20 30
BYTE VALUE

Rys. 2. Czestotliwos¢ wystepowania znakéw kodu
ASCII w zaszyfrowanym pliku z Rys. 1.

Fig. 2. The frequency of bytes of the encrypted file from
Fig 1.
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Ostatecznie wygenerowany steganokryptogram jest
plikiem graficznym TIF, ma rozmiar 16 384 bajty i za-
wiera obraz, pokazany na Rys. 3.

Rys. 3. Obraz steganokryptogramu pliku z Rys. 1.
Fig. 3. The image of the steganocryptogram of the file
shown in Fig. 1.

Podobne eksperymenty przeprowadzono z plikami
o formatach TXT, JPG, BPP, TIFF, GIF, MID, WAY,
RTF, AVI, uzyskujac steganokryptogramy bardzo po-
dobne do obrazu, pokazanego na Rys. 3.
Przyktad zrealizowano za pomocg do$¢ skomplikowa-
nego programu, ktérego opis bedzie przedmiotem od-
dzielnej publikacji.

4. Podsumowanie i wnioski

Przedstawiono prosty matematycznie sposob wyjat-
kowo skutecznego zabezpieczania plikow dyskowych
przed nieupowaznionym dostgpem. Chociaz algorytmy
kryptograficzne sa bardzo proste, to wymagaja wyko-
nywania operacji na ogromnych liczbach catkowitych.
Jesli np. generuje si¢ steganokryptogram pliku 100 ki-
lobajtowego, to w procesie szyfrowania zawartos¢ tego
pliku jest zamieniana na liczbe liczacg ponad 240 824
cyfry. Dlatego tez, chociaz czasy realizacji procedur
kryptograficznych nie zaleza od klucza, ktéry moze
mie¢ praktycznie dowolng dtugos¢, to dla duzych pli-
kow trwaja dlugo. Zaproponowana metoda nadaje si¢
wigc raczej do plikow o rozmiarach nie przekraczajg-
cych stu kilobajtow. Jesli za$ chodzi o obraz stegano-
kryptogramu, to ,,narysowanie” takiego obrazu zalezy
wylacznie od umiejgtnosci programisty 1 tutaj autor nie
wykazat si¢ nadmiarem pomystowosci. W kazdym ra-
zie steganokryptogramy nie sa podobne do typowych
kryptogramow, moga przypominac obiekty determini-
styczne, a poniewaz sg regularnymi plikami graficzny-
mi, to bez znajomosci niniejszej pracy nie ma mozliwo-
$ci wykrycia zawartych w nich tajnych wiadomosci.

Wedtug wiedzy autora, w dostepnej literaturze nie
mozna znalez¢ publikacji innych autorow, dotyczacych
steganokryptografii i algorytmow kryptograficznych z
przeksztatceniem zapisu wiadomosci do zaszyfrowania
za pomocg konwersji i systemow liczbowych.
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Sieci neuronowe

Sieci neuronowe jako narzedzie do
predykacji zachowan gieldy papierow
wartosciowych

Neural networks as a tool to predict the beha-
viours of exchange stock markets

Karolina Plawgo, Marian Czerwinski

Wroctawska Wyzsza Szkota Informatyki
Stosowane;j
ul.Wejherowska 28, 54-239 Wroctaw

Tres$¢é. Celem badan byto znalezienie odpowiedzi na
pytanie czy rynek akcji zachowuje si¢ w przypadko-
WY sposob, nie posiadajac wtasciwie przewidywalnych
trendéw, czy tez trendy te moga by¢ prognozowane. W
celu uzyskania odpowiedzi na to pytanie zostaty skon-
struowane odpowiednie sieci neuronowe w oparciu o
pakiet programu Qnet 2000 [1], ktére nastgpnie podda-
no trenowaniu i testowaniu. Z przeprowadzonych ana-
liz wynika, iz relatywnie proste modele mogg dawad
dobre wyniki w prognozowaniu indeksu wszystkich
spotek WIG-u. Interesujaca informacjg jest brak moz-
liwosci predykceji dla indeksu 20-stu spotek (WIG20)
oraz wniosek, ze nie mozna oczekiwa¢ odpowiedzi
poprawnej od sieci co do zachowania si¢ cen dla wy-
branych spétek na podstawie zachowania si¢ cen po-
zostatych.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, sztuczna inte-
ligencja, prognozowanie wskaznikéw finansowych,
Warszawska Gietda Papieréw Wartosciowych.

Abstract. The purpose of the researches was to find
the reply to a question whether the stock market beha-
ves in an incidental way, without any predictable trends
or whether these trends might be predictable. In order
to find the reply for these questions, the proper neural
networks were build based on Qnet 2000 programme
[1], and they were subsequently trained and tested. The
analysis which were carried out revealed that the rela-
tively simple models might give good results in fore-
casting Warsaw Stock Exchange Market Index (WIG).
Interesting information is the fact, that there is no po-
ssibility to predict the twenty biggest companies' in-
dex (WIG20) and the conclusion that we cannot expect
from the neural networks the right answer concerning
changes of a company’s share price based on changes in
share prices of the rest of the companies.

Keywords: neural networks, artificial intelligence,
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forecasting financial index, Warsaw Exchange Stock
Market

1. Wprowadzenie

Obserwuje si¢ coraz wigksza roznorodnos¢ metod,
ktore sa stosowane do analizy danych finansowych, a w
szczegolnosci do analizy finansowych szeregéw czaso-
wych. Zaczyna si¢ sigga¢ po bardziej skomplikowane
(niz analiza techniczna) metody prognozowania finan-
sowego. Z regulty wymagaja one stosowania szybkich
komputerow i specjalistycznego oprogramowania. Jed-
ng z przyczyn tego faktu jest niewatpliwie to, ze rozwoj
technologii komputerowej umozliwia implementacje
nawet bardzo skomplikowanych metod matematycz-
nych.

Sztuczne sieci neuronowe (dalej SN) stanowia jed-
ng z najbardziej dynamicznie rozwijajacych si¢ obecnie
galezi sztucznej inteligencji. Obserwowane jest, w pro-
wadzonych badaniach naukowych, przesuwanie akcen-
tu z badan podstawowych w kierunku badan zwigza-
nymi z konkretnymi zastosowaniami. Sieci neuronowe
okazaty si¢ wygodnym narzedziem, przydatnym do
realizacji bardzo wielu roznych praktycznych zadan. W
istocie sg one z powodzeniem stosowane w niezwykle
szerokim zakresie problemow, w tak roznigcych si¢ od
siebie dziedzinach jak finanse, medycyna, zastosowania
inzynierskie, geologia czy fizyka. Szeroki zakres zasto-
sowan sieci neuronowych obejmuje rowniez zagadnie-
nia z zakresu nauk ekonomicznych, ktére do tej pory
badano gldéwnie za pomoca modeli statystycznych, eko-
nometrycznych, czy optymalizacyjnych. Nalezy mie¢
na uwadze fakt, iz krytycznymi parametrami przy
rozwigzywaniu skomplikowanych probleméw opty-
malizacyjnych sg czegsto ograniczenia czasowe badz
ograniczenia sprz¢towe. Sieci neuronowe stosowane do
rozwigzywania tego typu problemow osiggaja bardzo
dobre rezultaty w krotkim czasie i przy ograniczonych
wymaganiach sprzetowych. Dodatkowo, bardzo istotng
zaletg sieci neuronowych jest uniwersalno$¢ stosowane;j
metodologii rozumiana jako niezalezno$¢ od szczego-
towej definicji oraz danych problemu (w ramach okre-
Slonej grupy problemow). Sieci neuronowe posiadaja
rowniez zdolno$¢ uogolniania zdobytej wiedzy oraz
ewolucyjnej auto-poprawy efektywnosci swojego dzia-
tania. Konsekwencja takiego stanu rzeczy jest moznos¢
rozwigzywania przez sie¢ neuronowg po okresie nauki
nie tylko probleméw treningowych ale rowniez — co
istotne — nieznanych problemow pokrewnych do tych
na ktorych byta trenowana [3].

Efektywnos¢ sieci neuronowych wynika ze sto-
sowania masowego przetwarzania rownolegltego w
oparciu o bardzo duzg liczbe nieskomplikowanych
elementéw przetwarzajacych nazwanych neuronami.
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Zastosowanie wielu prostych elementow przetwarzajg-
cych funkcjonujacych w trybie réwnolegtym w miejsce
jednego czy kilku wyspecjalizowanych procesorow po-
woduje, ze obok zwigkszania szybkos$ci przetwarzania
uzyskuje si¢ efekt odpornosci na ewentualne btedy czy
zaktocenia w funkcjonowaniu poszczegdlnych neuro-
néw. Odpornos¢ na bledy wynika z zamierzonej redun-
dancji elementow przetwarzajacych, z implementacji
mechanizméw kontrolnych i autokorekcyjnych w sie-
ciach neuronowych [7].

Uniwersalno$¢ metodologii, zdolno$¢ generalizacji
i autokorekcji, relatywnie mate wymagania czasowe
i sprzetowe czynig z sieci neuronowych atrakcyjne i
efektywne narzedzie do rozwigzywania wielu proble-
mow np.: przewidywania zachowan (predykcji), grupo-
wania danych, rozpoznawania obrazow, optymalizacji
i innych. Metody analizy finansowych szeregéw cza-
sowych przy uzyciu sieci neuronowych nalezy zaliczy¢
do grupy metod ilo§ciowych wywodzacych si¢ z szero-
ko rozumianego pojecia dochodu. Sita napgdowa, ktéra
spowodowata ich rozw¢j, byta che¢ stworzenia metody
prognozowania wskaznikoéw finansowych (w szczego6l-
nosci kursow akeji), ktorych stosowanie na rynku przy-
nositoby ponadprzeci¢tne dochody [5].

Wspolna cecha metod wykorzystywanych do pro-
gnozowania finansowego jest zatozenie braku efektyw-
no$ci rynku, nawet w stabej formie, tzn. zaklada sie,
ze informacje o przesztych cenach finansowych (np.
kursach akcji) nie sg odzwierciedlone w cenie, czyli ma
sens okreslenie prognozy ceny, ktorej wykorzystanie
prowadzitoby do uzyskania ponadprzecigtnych docho-
dow [2].

W tej pracy opisane zostang wyniki zastosowania
SN do badania predykcji indekséw gietdowych na
przyktadzie Warszawskiej Gieldy Papierow warto$cio-
wych (WGPW). Efektywne narzedzia do przewidywa-
nia indeksow gieldy a w konsekwencji kursu akcji sg z
pewnoscig informacjg wielce pozadang przez inwesto-
row. Indeks gietdowy jest to podstawowa charaktery-
styka gietdy. Warto$¢ indeksu gietdowego jest najprost-
szg odpowiedzig na podstawowe pytanie inwestora: ,,co
si¢ dzieje na gietdzie?”.

Wykorzystanie odpowiednio zbudowanych i wy-
uczonych sieci neuronowych moze przyczynic¢ si¢ do
usprawnienia kontrolowania i sterowania ztozonymi
procesami wystepujacymi takze w innych rodzajach
dziatalno$ci gospodarcze;.

2. Konstrukcja sieci neuronowej do proble-
mu predykcji

Rozpoczynajac budowe sieci musimy okresli¢ kilka
istotnych jej parametréw. Zasadniczg kwestig jest do-

branie odpowiedniej ilo$ci neurondéw. Zbyt mata ilo$¢
neuron6éw doprowadzi do braku zbieznosci sieci. W za-
sadzie dla wigkszosci problemoéw nie ma jednoznacz-
nych metod wyznaczenia minimalnej ilo$ci neuronow.
Ilo$¢ neuronow wejsciowych i wyjsciowych jest deter-
minowana przez rozwigzywany problem. Ustala si¢ ja
doswiadczalnie [6].

Sieci neuronowe maja budowe warstwowa, ktora
daje si¢ tatwo zdefiniowac¢ i szczegdlowo opisa¢ nawet
w tym przypadku, gdy ilo$¢ neurondow wchodzacych
w jej sktad jest bardzo duza. Do pelnego zdefiniowa-
nia sieci warstwowej wystarczy podac ilo$¢ neuronow
w kazdej warstwie. Przy innej, w szczegdlnosci tzw.
dowolnej architekturze sieci - wysitek zwiazany z de-
finicjg tej topologii moze by¢ nieakceptowalnie duzy.
Okreslenie liczby warstw ukrytych i ilo$ci neurondw
znajdujacych si¢ w tych warstwach nie jest prostym za-
daniem. Jako punkt wyj$cia mozna przyjac sie¢ z jedna
warstwa ukryta, zawierajaca taka ilo§¢ neuronow, ktéra
jest rowna potowie sumy ilo$ci neuronéw wejsciowych
i ilosci neuronéw wyjsciowych, jednak na ogot najlep-
sze wyniki otrzymuje si¢, wybierajac te ilosci w sposob
empiryczny [8].

Kolejnym problemem wymagajacym wyjasnienia
jest kwestia struktury potaczen migdzy neuronami. Jak
wiadomo, struktura potaczen ma wpltyw na dziatanie
sieci, wigc jej racjonalny wybor moze znacznie przy-
spieszy¢ proces jej uczenia.

W celu znalezienia odpowiedniej struktury, mozna
odwotlac¢ sie do nastepujacego rozumowania. Jednym z
waznych powodow stosowania sieci neuronowych jest
fakt, ze dla zadan, ktore chcemy powierzy¢ do rozwig-
zania budowane;j sieci nie znamy dobrej algorytmicznej
metody ich rozwigzania. Jednak skoro nie wiemy, jak
postawione zadanie trzeba rozwigza¢ (chcemy, zeby
sie¢ sama to ustalila na podstawie przyktadow podawa-
nych w trakcie uczenia), to zwykle nie wiemy réwniez
z gory, jakie drogi przesytania sygnatow beda przy tym
rozwigzaniu potrzebne, a jakie nie. Nie potrafimy za-
tem a priori powiedzie¢, ktore potaczenia w sieci beda
potrzebne, a ktére nie. Takim rozwigzaniem jest pota-
czenie typu ,.kazdy z kazdym” [8]. Przy spetieniu tej
zasady kazdy neuron ukryty i kazdy neuron wyjsciowy
jest polaczony z kazdym neuronem z warstwy poprzed-
niej. Taka metoda jest kosztowna (czas obliczen i ko-
niecznos¢ posiadania duzego zapasu pamieci).

Dzigki zdefiniowaniu polaczen wedtug zasady ,.kaz-
dy z kazdym” niczego z géry nie wyklucza si¢ 1 dopiero
proces uczenia formuje ostateczna strukture sieci, usta-
lajac niezerowe wartosci wspotczynnikéw wagowych
tylko na niektorych (na ogot relatywnie nielicznych)
drogach przeptywu sygnatéw. Te potaczenia mozna
potraktowac jako nie istniejace i usung¢ z sieci.

Musimy rozstrzygnaé takze, czy badany problem
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jest o charakterze liniowym czy nieliniowym. Stosu-
jemy inne podejscie w konstrukcji sieci do problemow
liniowych, a inne do nieliniowych. Popelnienie btedu w
tym zakresie jest niebezpieczne. Moze bowiem okazaé
si¢, ze badany system jest nieliniowy, jednak okreso-
wo zachowuje si¢ liniowo. Jezeli analityk zna jedynie
okresy liniowe to zastosuje sie¢ liniowa, ktorej dopaso-
wanie bedzie doskonale do rozwigzywanego problemu.
Przez pewien okres prognozy beda takze bardzo dobre.
Po pewnym czasie okaze si¢ jednak, ze prognozy po-
garszajg si¢ — a wkrotce, ze nie nadajg si¢ do dalszych
analiz.

Stosunkowo bezpiecznie jest zalozy¢, ze procesy
na rynku kapitatlowym sg nieliniowe. W zdecydowanej
wigkszosci przypadkow jest to prawda. W pozostatych
przypadkach sie¢ nieliniowa i tak dobrze poradzi so-
bie z liniowymi problemami. Kosztem bedzie jedynie
dtuzszy czas analiz [9].

Pojawia si¢ tutaj problem zbiezno$ci sieci — czyli
mozliwosci nauczenia si¢ problemu przez sie¢. Podej-
$cie liniowe dla problemow nieliniowych nie doprowa-
dzi do osiaggnigcia zbieznosci. Sie¢ nie bedzie w stanie
si¢ go nauczy¢. Sie¢ nieliniowa nauczy si¢ bez trudu
problemu liniowego — jednak najczesciej kosztem dtuz-
$Zego czasu pracy i (czasami) nieznacznego pogorsze-
nia zdolno$ci prognostycznych. Oczywiscie nie jest to
jedyny warunek osiagnigcia zbiezno$ci przez siec.

Budujac sie¢ musimy sprawdzi¢ obszar zmiennosci
analizowanego szeregu. Z niego wynikac bedzie postac
funkcji aktywacji. Jezeli analizujemy problem liniowy
wybierzemy liniowg funkcj¢ aktywacji (purelin). Dla
probleméw nieliniowych wybierzemy jedna z nielinio-
wych: sigmoidalna, tangens hiperboliczny lub inna.
Sigmoid¢ wybierzemy, gdy warto$ci badanego szeregu
sa wylacznie dodatnie. Tangens hiperboliczny bedzie
lepszy, gdy wartosci sa ujemne i dodatnie. Btedny wy-
bor funkcji aktywacji bedzie powodowatl problemy ze
zbiezno$cia 1 generalizacjg sieci.

Przechodzac do problemu wyboru algorytmu ucze-
nia sieci neuronowej nalezy odnotowac fakt, ze naj-
czesciej uzywanym algorytmem uczenia jest metoda
wstecznej propagacji btedu (BP). Po drugie BP jest me-
toda powolna, ale do$¢ pewng - to znaczy za pomoca tej
metody mozna rozwigzaé praktycznie kazde zadanie,
podczas gdy metody alternatywne w niektorych przy-
padkach gwarantuja bardzo duza szybkosc¢ uczenia jed-
nakze niskg praktyczng uzytecznos¢ [4].

Podczas eksploatacji sieci neuronowej najwicksze
znaczenie ma to, aby sie¢ osiggata jak najmniejszy btad
zwigzany z prezentacja nowego przypadku. Inaczej
mowigc, najbardziej pozadang cechg sieci jest zdolnos¢
do generalizacji wiedzy na nowe przypadki. Tymcza-
sem w rzeczywistosci sie¢ uczona jest w sposob za-
pewniajgcy minimalizacje¢ bledu wytacznie dla zbioru
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uczacego, co nie jest tym samym co minimalizacja rze-
czywistego bledu. Zwigzane jest to ze zjawiskiem tzw.
przeuczenia sieci (problem nadmiernego dopasowania).
Sie¢ z wigksza liczba wag moze modelowaé bardziej
ztozone funkcje 1 z tego powodu ma wickszg sktonnosé
zbytniego dopasowania si¢ do danych. Sie¢ z mniejsza
liczbg wag moze z kolei nie by¢ dostatecznie dobrym
narzgdziem do opisu wystepujacej w rzeczywistosci
zalezno$ci.

Na przyktad, sie¢ nie posiadajagca warstw ukrytych
moze modelowac¢ wylacznie proste zaleznosci liniowe.
Natomiast sie¢ o zbyt duzej liczbie warstw i zbyt duzej
ilosci neuronéw w warstwach ukrytych bedzie miata
sktonno$¢ do uczenia si¢ ,,na pamie¢” catego zbioru
uczacego. W zwigzku z tym pojawia si¢ pytanie doty-
czace sposobu wyboru sieci o wlasciwej ztozonosci.

Rozwiazaniem powyzej zasygnalizowanego pro-
blemu moze by¢ uzycie procesu walidacji. Polega on
na tym, ze pewna liczba przypadkow uczacych jest
zaliczana do oddzielnej grupy. Dane znajdujace si¢ w
tej oddzielnej grupie nie s3a bezposrednio stosowane w
trakcie uczenia sieci. Natomiast sa one wykorzystane
do przeprowadzenia niezaleznej kontroli postepoéw al-
gorytmu uczenia [8§].

Jesli jakos¢ odpowiedzi sieci na dane uczace i na
dane walidacyjne nie jest przynajmniej w przyblizeniu
identyczna, to najprawdopodobniej podziat przypad-
kow miedzy dwa zbiory byl obcigzony jakas ukryta
tendencjg - zaleca si¢ w takim przypadku przerwanie
uczenia 1 ponowny (losowy) podziat posiadanych da-
nych na cze$¢ uczaca i czes¢ walidacyjna. W oparciu
o0 ten sposob mozna ujawni¢ w trakcie procesu uczenia
tendencje sieci do przeuczenia. W takim przypadku
wskazane jest, aby zmniejszy¢ ilos¢ neuronow ukry-
tych i/lub liczbe warstw ukrytych. W sytuacji przeciw-
nej, gdy sie¢ nie posiada dostatecznych mozliwosci do
modelowania rzeczywistej funkcji, przeuczenie nie po-
jawia sig, ale wtedy mimo dtugiego czasu uczenia btad
uczenia, ani btad walidacyjny nie spadnie do satysfak-
cjonujgcego poziomu (Hertz, Krogh, Palmer, 1995).

W celu zwigkszenia poziomu zaufania do ostatecz-
nego modelu zwykle praktykuje si¢ wydzielenie trze-
ciego zbioru przypadkow - tak zwanego zbioru testo-
wego. Ostateczna posta¢ modelu (sieci) sprawdzana jest
za pomocg zbioru testowego (zbidr ten uzywany jest
tylko raz).

Kolejnym istotnym parametrem jest liczba ,,epok”
uczenia sieci (jedna prezentacja podzbioru prébek
uczacych wraz z odpowiednia korekcja wag). Liczba
probek podzbioru jest nazywana rozmiarem epoki.
Jezeli bedzie to liczba zbyt mata to sie¢ nie zdazy si¢
nauczy¢ problemu. Zbyt wielka liczba epok z kolei do-
prowadzi do znacznego wydtuzenia czasu uczenia si¢
sieci 1 zwigkszy ryzyko jej przeuczenia. Parametr ten
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stosunkowo fatwo ustali¢ eksperymentalnie. Obserwu-
jac wykres uczenia si¢ sieci widzimy, ze po przekro-
czeniu pewnej liczby epok proces ten praktycznie nie
postepuje [8].

Nastepnym parametrem jest okreslenie dopuszczal-
nego bledu, czyli zadanej jako$ci dopasowania sieci do
danych empirycznych. Najczesciej jako$¢ mierzy sig¢
przy pomocy $redniego bledu kwadratowego (RMS).
W niektorych typach sieci stosuje si¢ rowniez inne mia-
ry np.: SSE (Sum squared error performance function),
MAE (Mean absolute error) i inne.

Po osiagnigciu tej wartosci algorytm uczenia sie-
ci zostanie przerwany. Gdy ustalimy ten parametr na
zbyt niskim poziomie, sie¢ zostanie stabo wyuczona,
natomiast gdy na zbyt wysokim — moze go nigdy nie
osiggng¢. Nawet gdyby$my kontynuowali nauke sieci,
zwiekszajac liczbg epok, to nie ma ona szans osiagnac
zatozonego putapu. Czg¢sto w analizie szeregéw czaso-
wych MSE ustala si¢ na poziomie 1% przecigtnej war-
tosci badanej cechy.

Kolejnym parametrem jest krok uczenia, ktory do-
tyczy wielko$ci zmian wag neuronéw w kazdym ko-
lejnym cyklu uczenia. Zbyt duzy krok spowoduje pro-
blemy ze zbieznoscia sieci. Zbyt maty krok spowoduje
olbrzymie straty czasu i nadwrazliwo$¢ sieci [6].

Jeszcze jednym waznym parametrem sieci jest czas
jej uczenia. Czas potrzebny na uczenie sieci ro$nie wy-
ktadniczo wraz ze wzrostem liczby danych wejscio-
wych. Przy stalej liczbie wejs¢ rosnie wyktadniczo
wraz z ze wzrostem ilo$ci neuronow. Natomiast rosnie
liniowo wraz ze wzrostem liczby epok uczenia. Bar-
dzo czgsto przy obecnych algorytmach i ograniczonej
mocy komputeréw, czas budowy rozsadnej sieci moze
przewyzszy¢ wielokrotnie caty dostepny czas, po upty-
wie ktorego, sie¢ jest juz niepotrzebna. Znany jest kla-
syczny paradoks, ze ,,zrobienie prognozy na jutro moze
potrwac trzy dni”.

Kluczowym problemem we wszystkich badaniach
ilosciowych jest dostepnosc¢ i jakos¢ danych. W zasa-
dzie nie ma mozliwosci zdobycia wszystkich potrzeb-
nych danych o odpowiedniej jako$ci. Na problem ilo$ci
danych prawie nigdy nie mamy wplywu, gdyz jest on
ograniczony kosztami, mozliwosciami technicznymi.

Innym problemem przy konstrukc;ji sieci neuronowej
jest to, ze sieci neuronowe przetwarzaja wylacznie dane
numeryczne nalezace do $cisle okreslonego przedzia-
tu. Stwarza to problemy w tych sytuacjach, gdy dane
nalezg do innego przedziatu, jesli wystepuja braki da-
nych, lub tez, gdy dane maja charakter nienumeryczny.
Dane numeryczne sg przeskalowywane do wiasciwego
dla sieci przedziatu, przy czym moze to by¢ wykonane
automatycznie lub sterowane przez uzytkownika.

Okreslenie rozmiaru zbioru uczacego, czyli wila-
sciwej liczby przypadkow wymaganych do nauczenia

sieci neuronowej, stwarza w ogolnosci istotne proble-
my. Istnieja pewne reguty heurystyczne, ktore uzalez-
niajg liczb¢ wymaganych przypadkow od rozmiaru
sieci. Najprostsza z nich mowi, ze liczba przypadkow
powinna by¢ dziesigciokrotnie wigksza od liczby po-
faczen wystepujacych w sieci. W rzeczywistosci licz-
ba potrzebnych przypadkow jest réwniez uzaleznio-
na od ztozonos$ci funkcyjnej poddanej modelowaniu
i praktycznie ros$nie ona nieliniowo, co powoduje, ze
nawet przy do$¢ matej liczbie zmiennych liczba ta jest
ogromna. Problem ten w literaturze nazywany jest jako
»przeklenstwo wielowymiarowosci”. W przypadku po-
siadania mniejszych zbiorow danych nalezy zdawac so-
bie sprawe z faktu, Zze zmuszeni jesteSmy uzywac sieci
niedostatecznie nauczonej. Zazwyczaj w takich przy-
padkach najlepszym sposobem postgpowania bedzie
dopasowanie modelu liniowego [§].

Rozwigzanie wielu rzeczywistych problemow bywa
takze utrudnione z uwagi na niepetnowartosciowos¢
danych tworzacych zbidr uczacy. Ta niepetnowarto-
Sciowo$¢ przejawia si¢ tym, ze odpowiednie dane sag w
odpowiednim zbiorze, ale nie wnosza tak wiele infor-
macji, jak powinny. Przyczyny tego moga by¢ rozne. Na
przyktad wartosci pewnych zmiennych moga by¢ znie-
ksztatlcone przez wystepujace szumy albo tez niektore
zestawy danych moga by¢ niekompletne. Powszechnie
sadzi sie¢ rowniez, ze sieci neuronowe sg odporne na
szumy. Oczywiscie jest tak w rzeczywistosci, jednak
odporno$¢ ta ma swoje granice.

Dane mozna skalowac, standaryzowa¢ lub normali-
zowac¢ wedlug wielu algorytmow. Techniki te stanowig
problem sam w sobie z punktu widzenia zmiany pa-
rametrow statystycznych danych przetworzonych. Naj-
czeg$ciej stosowane jest zwykte przeskalowanie danych
do zadanego przedziatu.

3. Omowienie wynikow predykcji sieci neu-
ronowych dla wybranych wskaznikow na
przykladzie Warszawskiej Gieldy Papierow
Wartosciowych

Jednym z istotnych zastosowan sieci neuronowych
jest predykcja zachowan gietdy papieréw warto$cio-
wych.

Celem badan byto znalezienie odpowiedzi na pyta-
nie czy rynek akcji zachowuje si¢ w przypadkowy spo-
sob, nie posiadajac wlasciwie przewidywalnych tren-
dow, czy tez trendy te moga by¢ prognozowane.

Zachowanie gietdy ma charakter prognozowalny,
jesli istnieje funkcja, ktora opisuje badany rynek i ktora
przy pomocy sieci moze zosta¢ zidentyfikowana.

W celu uzyskania odpowiedzi na to pytanie zostaty
skonstruowane odpowiednie sieci neuronowe w oparciu
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o pakiet programu Qnet 2000 [1], ktére nastepnie pod-
dano trenowaniu i testowaniu. Wyniki zostaty przed-
stawione 1 omowione w biezgcym rozdziale.

Budujac model do celow prognostycznych mozemy
zastosowa¢ dwa podejscia. Pierwsze to podejscie auto-
regresyjne, ktore oznacza, ze badany proces jest mode-
lowany na podstawie jego wlasnych op6znien. W tym
przypadku prognozujemy np. wskaznik WIG jedynie
na podstawie jego przesztych wartosci. Drugie podej-
$cie to wprowadzenie do modelowania danych prze-
ksztatconych np. wartosci wskaznikéw technicznych.
W pracy zastosowano druga metodologie.

Horyzont czasowy prognozy moze by¢ dowolny i
roznie okreslony. Mozemy robi¢ prognozy wartosci
np. WIG’u na nastgpny tydzien lub na nastgpne 5 sesji.
Roznica jest istotna. W pierwszym przypadku wyzna-
czamy s$rednie warto$ci WIG dla kazdego tygodnia. W
drugim przypadku wyznaczamy $rednie 5-cio sesyj-
ne. Nalezy zwroci¢ uwage, ze postugujac si¢ srednimi
mozemy znacznie skroci¢ liczbe dostepnych probek
uczacych i testowych. Gdyby$my szacowali §rednie ty-
godniowe to probek bedzie tyle co tygodni a wigc licz-
ba danych zmniejszy si¢ pigciokrotnie. Przy $rednich
5-cio sesyjnych strata bedzie rowna czterem sesjom, a
wiec nieistotnie mato.

Drugim, obok prognoz kierunku zmian, jest pro-
blem prognozowania wartosci badanego waloru. Jest
to uzupetnienie powyzszych analiz o wskaznik skali
zmian. Staramy si¢ nie tylko ustali¢ kierunek zmian
ale 1 ich wielkos$¢. Jest to zadanie duzo trudniejsze ze
wzgledu na wymagang wysoka precyzje.

Z oczywistych wzgledow chcieliby$Smy robi¢ pro-
gnozy na jak najdalszy moment w przysztosci. Trzeba
sobie jednak zdawac sprawe z tego, ze btedy prognoz
rosng gwaltownie wraz ze zwigkszaniem horyzontu
prognozy.

Klasyczne podejscie do budowy sieci nie pozwala
zbyt dokladnie kontrolowa¢ zdolno$ci generalizacyj-
nych sieci. Trenujemy sie¢ na probie uczacej, nastep-
nie sprawdzamy jej zdolno$ci na malej probie testowe;.
Wynik tego sprawdzianu nas zadowala lub nie. Jezeli
nie, to zaczynamy budowe i uczenie sieci od nowa. Dla
matych sieci jest to strategia do przyjecia - dla duzych
nie.

Konstrukeje sieci rozpoczeto od zbadania wptywu
warto$ci wag na starcie na zdolnosci generalizacyjne
sieci. Uruchamiano sie¢ z ustalong topologia z r6znymi
wagami (Wyznaczonymi z funkcji Random). Uzyskane
rezultaty pozwalaja stwierdzi¢, ze poczatkowe wagi nie
wplywaja w sposob istotny na koncowy wynik dzia-
fania sieci. Nastgpnie zbadano wplyw ilo$ci neuronow
oraz ilosci warstw na jako$¢ pracy sieci. Wyniki dla
odmiennie skonstruowanych sieci, trenowanych na
przeksztatconych danych historycznych WIG, zebrano
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w tabeli 1.
Sie¢ A to sie¢ zdwoma warstwami ukrytymi (Rys.1)
z taczng iloscig 11 neurondéw w tych warstwach.
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Podobng ilo$¢ neuronow (Rys.2,3) w warstwach ukry-
tych ma sie¢ B i C, odpowiednio z trzema i z jedng
warstwa ukryta.
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Rys.4 Topologia sieci D.

Sie¢ D jest siecia z dwoma warstwami ukryty-
mi z taczng liczbg trzynastu neurondéw. Porownujac
otrzymane predykcje dla réznych sieci, uwzgledniajac
wspolczynnik tolerancji 1% oraz 0.5% (dopuszczalna
roznica pomigdzy prognozowang wzgledna wartos$cia
a jej rzeczywista wzgledng wielko$ciag) mozna zauwa-
zy¢, ze przy wigkszym wspolczynniku tolerancji naj-
lepsza siecia jest sie¢ z dwoma warstwami ukrytymi,
z trzema i czterema neuronami w tych warstwach (sie¢
D). Z przeprowadzonych testow wynika, iz na kazde
pie¢ przypadkoéw testowych, sie¢ udzielita pieciu po-
prawnych odpowiedzi (mieszczacych si¢ w granicach
zatozonego bledu).

LICZBADOBRYCH/ZLYCH
RODZAJ SIECI
PREDYKCJI
WSPOLCZYNNIK ,
WSPOLCZYNNIK
TOLERANCJI
TOLERANCJI 0.005
0.01
4/1 2/3
A
B 5/0 2/3
C 4/1 2/3
D 5/0 2/3

Tab.1. Wyniki prognozy dla wskaznika WIG przy roznej
topologii sieci.

Podobng liczbg poprawnych predykeji mozna uzy-
ska¢ przy wiekszej ilosci neuronow i wigkszej liczbie
warstw ukrytych (sie¢ B), lecz ze wzgledu na bardziej
ztozong strukture, a tym samym wydtuzony czas ucze-
nia, jest to sie¢ mniej atrakcyjna. Sie¢ A daje gorsze
rezultaty dla danych testujacych, natomiast C jest gor-
sza w procesie uczenia (wolniej dochodzi do stabilnych
wynikéw pracy).

Przy wspotczynniku tolerancji 0.5%, stawiajacym
w stosunku do sieci duzo wigksze wymagania (problem
ten bedzie jeszcze doktadniej omawiany), wyniki uzy-
skane przy pomocy analizowanych sieci sg identyczne,
jednakze procent poprawnych odpowiedzi obnizyt si¢ i
wynosi 40% w kazdym przypadku.

Analiza sieci A z wigksza iloscig neuronow w
warstwach ukrytych w stosunku do sieci D wykazu-
je, ze dla dodatkowych neurondéw zarowno w warstwie
pierwszej ukrytej jak i drugiej, procentowy udziat ich
wag jest duzo nizszy niz pozostatych neuronéw wbudo-
wanych w te warstwy.

SIEC UDZIAL PROCENTOWY UDZIAL PROCENTOWY WAG POSZCZEGOLNYCH NEURONOW W KOLEINYCH WARSTWACH
POSZCZEGOLNYCH UKRYTYCH
NEURONOW W WARSTWIE
WEISCTOWET
I'w W 3W
IN 2N 3N 4N SN IN 2N 3N 4N 5N IN N 3N 4N 5N 6N IN N 3N
A 13 16 10 1 0 18 10 2 18 22 16 13 9 16 29 17 - - -
B 44 45 10 1 0 24 30 16 30 - 13 35 19 33 - - 48 44 8
c 45 S0 10 5 0 10 5 0 12 20 3 8 7 13 5 6 - - -
D 47 43 10 0 0 21 21 33 25 - 20 70 10 - - = 47 43 3

Tab.2. Udzial procentowy poszczegolnych neuronow w warstwie wejsciowej oraz w kolejnych warstwach ukry-
tych w zaleznosci od rodzaju sieci.
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Nalezy zauwazy¢, ze udziatl procentowy wag po-
szczegbélnych neuronéw w warstwie wejSciowej jest
bardzo podobny dla wszystkich wariantéw sieci. Istot-
nym jest spostrzezenie, iz decydujace znaczenie maja
srednie kroczace wzgledne, 5 1 10 —sesyjnej (zawarte
w dwoch pierwszych kolumnach danych wejsciowych),
natomiast niewielki jest wptyw S$redniej kroczacej
wzglednej 200-sesyjnej (piata kolumna danych).

Proces uczenia sieci jak i testowania koficzony byt
w momencie uzyskania rezultatow, ktore byty stabilne
w stosunkowo dtugim okresie pracy sieci. Wspotczyn-
niki korelacji jak i bledy RMS sg bardzo zblizone dla
wszystkich typow sieci.

Na podstawie powyzej zamieszczonej analizy wy-
brano do dalszych badan sie¢ o strukturze D.

Wybor ten jednoczesnie jest potwierdzeniem reguty,
ze ostateczna postac sieci posiada dwie warstwy ukry-
te, ktore zawieraja w kazdej warstwie po okoto potowie
sumy neuronow warstwy wejsciowej i wyjsciowe;.

W ten sposob skonstruowana sie¢ postuzyta do pre-
dykcji trzech odmiennie wyznaczonych indeksow War-
szawskiej Gieldy Papierow Wartosciowych (WGPW).
Do analizy wybrano dane dotyczace wartosci WIG’u
(parametru opisujacego zachowanie wszystkich spotek
notowanych na WGPW) oraz WIG20 dla 20 najwick-
szych spotek notowanych na gietdzie z ostatnich szesciu
lat, a takze ceny wszystkich spotek (138) wchodzacych
w sktad WGPW (dane oznaczono jako WIGS).

Dane te zostaly przeksztalcone w seri¢ prostych
wskaznikéw technicznych wykorzystujacych ceng za-
mknigcia. Zostatlo wprowadzonych pig¢ wskaznikow
dla kazdej spotki gietdowej, WIG™u oraz WIG20 - czy-
li pig¢ neurondéw wejsciowych, srednie kroczace 5, 10,
20, 50 i 200-sesyjne. Srednie te zostaly nastgpnie po-
dzielone przez odpowiednie ceny (warto$ci) zamknig-
cia na dany dzien. Dane te (pi¢¢ wzglednych $rednich
kroczacych, jako dane wejsciowe oraz wskaznik ROC,
jako wyjscie sieci). Zweryfikowane zostato zatozenie,
iz dane te pozwalaja na okreslenie przysztych wartosci
badanych zmiennych, a wiec i trendow (rosnacych lub
malejacych).

W procesie przygotowania danych byty wykorzy-
stane pojecia: sredniej ruchome;j i impetu.

Srednie ruchome (zwane rowniez $rednimi krocza-
cymi) naleza do klasycznych narzedzi stosowanych do
analizy technicznej. Ich popularno$¢ znacznie wykra-
cza poza zagadnienia analizy szeregéw finansowych,
gdyz sa one z powodzeniem stosowane w roznorodnych
analizach danych. Srednie tego typu utatwiaja identyfi-
kacje trendow, pozwalaja na filtracj¢ danych, wskazuja
na punkty zwrotne w analizowanych szeregach.

Srednie ruchome s3 szeregiem usrednionych warto-
$ci szeregu pierwotnego, przy czym proces usrednia-
nia realizowany jest na podstawie danych mieszczg-
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cych sie¢ we fragmencie szeregu o okreslonej dtugosci
(podszereg uwzgledniony w czasie obliczen nazywany
jest oknem). Okreslenie $rednia ruchoma lub kroczaca
zwigzane jest z tym, ze okno wyznaczajace usredniane
warto$ci podaza za biezaca wartoscig szeregu.

Wyznaczanie szeregu warto$ci srednich ruchomych
jest forma filtracji danych majacej na celu usunigcie
badZ zmniejszenie wplywu wahan krotkookresowych
(Srednia ruchoma jest wigc rodzajem filtru). Uzyskany
szereg wartosci usrednionych reprezentuje zmiany be-
dace wynikiem wahan o dtuzszych okresach.

Wraz z wydtuzaniem szeroko$ci okna zastosowane-
go do obliczania $redniej wptyw wygladzania (elimi-
nacji wahan kréotkookresowych) jest coraz mocniejszy
i uzyskane rezultaty obliczen informuja w coraz wigk-
szym stopniu o tendencjach dtugookresowych. Dobor
szerokos$ci okna jest uzalezniony od celu analizy.

Ze wzgledu na sposob obliczania $redniej mozliwe
jest wyrdznienie réznych typow $rednich ruchomych.
W pracy zostanie zastosowana prosta $rednia rucho-
ma.

Prosta $rednia ruchoma jest $rednig arytmetyczng
ze wszystkich warto$ci wchodzacych w sklad przyje-
tego okna.

Sposob jej wyznaczania przedstawia wzor
t

S =1/my x,

i=t-n+1

gdzie xi oznaczajg ceny w czasie i.

Pojecie impetu definiuje si¢ jako tempo zmiany cen.
Analiza impetu nie uwzglednia bezwzglednych warto-
$ci cen, lecz zajmuje si¢ wylgcznie zmianami zacho-
dzacymi w okreslonym okresie czasu. Impet (zwany
rowniez pedem lub momentum) wyrazany jest w spo-
sob ilosciowy przy pomocy wskaznikoéw impetu. Poje-
cie impetu jest zblizone do pojecia szybkosci i wyrazi¢
mozna przy pomocy ogolnej formuty:

M=Ap/t

gdzie:
M - impet, Ap zmiana ceny, f - czas.

Istnieje caty szereg miar impetu do najpopularniej-
szych mozna zaliczy¢ wskaznik zmian (ROC - Rate of
Change):

ROC=x/x, .

Dane dla WIG oraz WIG20 zostaly przeksztalcone
zgodnie ze wzorami podanymi powyzej :

Wejscia:

5-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
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mknigcia
10-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
mknigcia
20-sto sesyjna $rednia ruchoma/aktualna wartos$¢ za-
mknigcia
50-cio sesyjna $rednia ruchoma/aktualna warto$¢ za-
mknigcia
200-tu sesyjna $rednia ruchoma/aktualna wartos¢ za-
mknigcia
Wyjscie:

Zmiana wzgledna wskaznika po 5 sesjach od aktual-
nej wartosci zamknigcia - wskaznik zmian ROC (Rate
of Change). W przypadku WIGS wejscia sieci stanowi-
ty 5,10,20,50,200-sesyjne srednie obliczone wzgledem
cen akcji spotek z dnia 08-04-2002 roku dla wszystkich
138 spotek notowanych na WGPW. Wyjscie stanowity
ROC cen poszczegdlnych spotek po 5-ciu sesjach od
daty podanej wyzej.

Nie korzystajac z zadnego modelu mozna stwier-
dzi¢, ze poziom wskaznika WIG’u moze zmieni¢ swo-
ja wartos$¢ co najwyzej o 10% w stosunku do obecnej
wielkosci. Poniewaz WIG, najczes$ciej, nie zmieniat si¢
wigcej niz o 4% to prognoze¢ a priori mozna jeszcze
zawezi¢. Przecietne zmiany WIG w badanym okresie
wynosity srednio 200 punktoéw z sesji na sesj¢ (co do
warto$ci bezwzglednej). Gdyby wyrazi¢ te warto$ci w
procentach bytoby to : 1.3%. Aby prognozy miaty istot-
ng warto$¢ to bltedy w diluzszych okresach powinny
by¢ mniejsze niz 1%. Naktadajac na to doswiadczenia
inwestoré6w, mozna powiedzie¢, ze przyszta wartos$¢
WIG jest do§¢ dobrze znana. Zadaniem sieci jest po-
prawianie tych przewidywan. W praktyce oznacza to,
Ze prognozy nie powinny rozni¢ si¢ od rzeczywistosci
0 wigcej niz potowg tego, co i tak juz wiemy. Wtedy
trud wlozony w budowg sieci moze si¢ optaci¢. W prak-
tyce oznacza to, ze sie¢ powinna dawac prognozy ze
$rednim bledem nie przekraczajacym, dla WIG-u, 1%
biezacej jego wartosci.

Zaprojektowana sie¢ pozwala na uzyskanie lepszych
rezultatow. Otrzymane wyniki zostaly zaprezentowa-
ne dla wspotczynnika tolerancji 0.01 na Rys.5., a dla
wspoélczynnika tolerancji 0.005 na Rys.6

Analiza ponizej zamieszczonego wykresu wskazu-
je na doskonatg zdolno$¢ sieci do prognozowania kie-
runku i warto$ci wzglednej zmiany wskaznika WIG’u
(przy wspolczynniku tolerancji 0,01) w stosunku do
pozostatych badanych wskaznikow (WIG20 i WIGS).

Wysoka pewnos¢ prognozy wskaznika WIG otrzy-
muje si¢ dla predykcji pigciosesyjnych, maleje ona pra-
wie monotonicznie i dla prognoz dtugoterminowych
spada, jednak nadal jest ona duza (66% dla prognozy
200-tusesyjnej).

Generalizacja prognozy dtugoterminowej przy tym
stopniu tolerancji jest mozliwa jedynie dla WIG™u.
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Rys.5 Udzial prawidtowych predykcji w catkowitej
liczbie predykcji (wspotczynnik tolerancji 0,01)

Prognozy wskaznikow WIG20 i WIGS nie sa za-
dowalajgce. Predykcje krotkoterminowe wyznaczone
zostaly przez sie¢ ponizej 50%, natomiast w diugim
horyzoncie czasowym spadaja nawet ponizej 20%. W
przypadku tych wskaznikow wystapit staby proces
generalizacji podczas procesu uczenia sieci. Przy zato-
zonym poziomie tolerancji (0.01) mozna stwierdzi¢, ze
uzyteczno$¢ tych modeli jest niewielka.

Ceny akcji spotek wechodzacych w sktad WIG-u nie
podlegaja predykcji (WIGS), oznacza to, ze rzeczywi-
scie sg one ksztattowane losowo. Model neuronowy byt
w stanie zapamigta¢ zbior uczacy, ale nie potrafil reago-
wacé wlasciwie w stosunku do przypadkoéow pochodza-
cych ze zbioru testowego.

Prognozy krétko i dlugookresowe dla wskaznika
WIG20 przy wspotczynniku tolerancji 0.5%, (wypet-
nienie ktérego pozwala na dokonywanie korzystnych
inwestycji), sa bliskie zeru.
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Rys.6 Udzial prawidtowych predykcji w catkowitej
liczbie predykcji (wspolczynnik tolerancji 0,005)
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Udzial udanych prognoz dla WIGS jest niewiele
wigkszy niz w przypadku WIG20, jedynie dla testu
wykorzystujacego pig¢ cen akcji spotek wynosi on nie-
co ponad 20%.

W przypadku WIG'u dobre predykcje utrzymujg si¢
na stalym, do$¢ wysokim poziomie (od 40 - 50%) dla
kazdego z wybranych zbiorow testowych.

Z przeprowadzonych analiz wynika, iz relatywnie
proste modele moga dawa¢ dobre wyniki w prognozo-
waniu indeksu wszystkich spotek WIG-u (Rys.9). Ba-
dania opublikowane wczesniej przeprowadzone przy
uzyciu odmiennie skonstruowanych sieci neuronowych
potwierdzajg otrzymane w pracy wyniki. Interesujaca
informacja jest brak mozliwosci predykcji dla indeksu
20-stu spotek (Rys.8) oraz wniosek, ze nie mozna ocze-
kiwa¢ odpowiedzi poprawnej od sieci co do zachowa-
nia si¢ cen (wzrostu lub spadku) dla wybranych spotek
na podstawie zachowania si¢ cen pozostatych (Rys.7).

1.100

1.060

LT

1.000

0.950

BeETD ~EC ~nZ—0 0o -o -

0.900
1200 1210 1220 1230 1240 1250

Pattern Sequence

Rys.7 Rysunek ilustrujgcy zaleznos¢ wzglednego in-
deksu WIG20 dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie
trenowania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski)
w stosunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czewo-

ny).
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Rys.8 Rysunek ilustrujqcy zaleznos¢ wzglednego in-
deksu WIGS dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie
trenowania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski)
w stosunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czer-
wony).
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Rys.9 Rysunek ilustrujgcy zaleznosc¢ wzglednego indek-
su WIG dla predykcji 20-sto sesyjnej w procesie treno-
wania sieci (zielony), testowania sieci (niebieski) w sto-
sunku do rzeczywistej wzglednej wartosci (czerwony).

4. Podsumowanie

Sieci neuronowe sg nowym narzedziem informa-
tycznym umozliwiajagcym konstrukcje modeli nielinio-
wych rozwigzujacych ztozone i trudne do identyfikacji
zadania klasyfikacyjne i regresyjne. Uzywanie sieci
neuronowych w analizie ztozonych danych jest szcze-
golnie korzystne, poniewaz prowadzi do konstrukcji
modeli opartych na wlasciwosciach samych danych, a
nie na arbitralnych hipotezach tworzacego model ba-
dacza.

Do reprezentatywnych przyktadow probleméw roz-
wigzywanych za pomocg sieci neuronowych nalezy
prognozowanie gieldowe. Zmiany cen akcji sg szeroko
znanym przyktadem zjawisk podlegajacych klasyfika-
cji 1 rozpoznawaniu. Zjawiska te charakteryzuja si¢ z
jednej strony ztozonoscia 1 wieclowymiarowoscia, zas z
drugiej strony wystepowaniem, w niektorych okolicz-
nosciach, sktadowych majacych przynajmniej charak-
ter deterministyczny.

Wielu analitykow stosujacych analizg techniczng
wykorzystuje w zwigzku z tym sieci neuronowe do wy-
znaczania na przyktad prognoz cen akcji na podstawie
duzej liczby czynnikéw, takich jak ksztaltowanie sie
w przesztosci cen innych akeji 1 réznych wskaznikoéw
ekonomicznych.

Sieci posiadajg szereg cech, dzigki ktorym moga
stanowi¢ przydatne narzedzie modelowania i progno-
zowania zjawisk spoteczno - ekonomicznych. Celowos¢
ich zastosowania wynika z pewnych wlasnosci charak-
teryzujacych wspomniany typ zjawisk, jak rowniez ze
sposobu budowy i funkcjonowania modeli neurono-
wych. Jako uzasadnienie stosowania modeli neurono-
wych w modelowaniu prawidtowosci wystepujacych na
rynkach finansowych mozna przyjaé¢ nastepujace fakty
[7]:

* znaczna ilo$¢ zjawisk rozpatrywanych na gruncie
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finanséw ma charakter nieliniowy, co stanowi pod-
stawowa przestanke do tego, aby do ich modelowania
stosowac narzedzia przystosowane do opisu zaleznosci
nieliniowych. Jednym z narzedzi spetniajacych ten wa-
runek sa jednokierunkowe sieci neuronowe. Posiadaja
one zdolnos$ci do aproksymacji dowolnych zaleznosci
nieliniowych jak rowniez charakteryzujg si¢ zdolno-
$ciami generalizujacymi,

» proces budowy modelu neuronowego polega na
eksploracji dostepnych zbioréw danych i oszacowa-
niu na tej podstawie modelu opisujacego stwierdzone
prawidlowosci. Stosowanie modeli tego typu nie wy-
maga znajomosci postaci funkcji opisujacej istnie-
jaca prawidtowos¢. W zwiazku z tym modele neuro-
nowe moga znalez¢ zastosowanie wszedzie tam, gdzie
nie jest znane doktadne prawo opisujace ksztattowanie
si¢ badanych zaleznosci. Nie wyklucza to mozliwosci
stosowania sieci w przypadkach, gdy znana jest postac
formul matematycznych opisujacych badany aspekt
rzeczywistosci, ale wowczas naklady zwigzane z osza-
cowaniem modelu neuronowego moga by¢ wyzsze niz
naktady niezbedne do obliczenia parametrow danego w
postaci rownania prawa,

* modele neuronowe maja charakter adaptacyjny. Moga
stuzy¢ do opisu zalezno$ci zmieniajacych si¢ w czasie.
W chwili pojawienia si¢ nowych danych przeprowa-
dzony moze zosta¢ proces douczenia sieci, co umoz-
liwia uwzglednienie w tworzonym modelu informacji
zawartych w najnowszych obserwacjach,
sie¢ neuronowa moze by¢ traktowana nie tylko jako
mechanizm opisujacy przebieg zjawiska i generujacy
przyszte jego warto$ci. Daje ona mozliwosci przepro-
wadzania wszechstronnej analizy badanego frag-
mentu rzeczywistosci. Podstawowe informacje o sys-
temie uzyska¢ mozna poprzez zastosowanie analizy
wrazliwosci modelu. Pozwala ona na przedstawienie
charakteru zwigzku pomigdzy badang wielkosScia o po-
szczegdlnymi wplywajacymi na nig czynnikami,

* proces szacowania i wykorzystania modeli neurono-
wych moze by¢ realizowany wspolbieznie w systemach
wieloprocesorowych lub przez szereg komputerow po-
taczonych w sie¢ komputerowa. Taki sposob realizacji
obliczen neuronowych pozwala na znaczne skrdocenie
czasu potrzebnego na realizacje niezbgdnych dziatan.

Wyniki uzyskane przy pomocy sieci neuronowych
moga by¢ wykorzystywane samodzielnie lub tez moga
stanowi¢ uzupetnienie rezultatow uzyskanych przy po-
mocy innych technik — na przyktad klasycznych metod
statystycznych.

W pracy przedstawiono wyniki badan nad zdolno-
$ciami sieci w prognozowaniu wybranych wskaznikow
dotyczacych funkcjonowania Warszawskiej Gietdy Pa-
pierow Warto$ciowych. Dostarczaja one do$¢ obiecu-
jacych informacji. Udato si¢ zbudowac prognozy war-

tosci zmian WIG™u o 100 % skutecznosci w krotkim
i 0 66% skuteczno$ci w dtugim horyzoncie czasu (dla
wspoltczynnika tolerancji 0,01). Prognozy warto$ci tego
indeksu sa wigc zadowalajace.

Oczywiscie nalezy zdawac sobie sprawe, ze poka-
zane tu ujecie jest tylko jednym z bardzo wielu mozli-
wych. Wyniki te nie sg ostateczne, majg przede wszyst-
kim zacheci¢ do dalszych badan. Istnieje wiele innych
typow sieci, ktore nalezalo by przetestowac. Powinno
si¢ optymalizowa¢ takze inne parametry sieci niz te
wzigte pod uwage w pracy. Nalezato by zoptymalizo-
wac warto$ci wspolczynnikow technicznych, spraw-
dzi¢ wptyw informacji fundamentalnych na mozliwosci
prognostyczne. Mozna by zbudowac¢ sie¢ rozpoznajaca
formacje techniczne — do wspomagania prognoz dtu-
goterminowych. Drog poprawy prezentowanych wyni-
kow jest wiele.
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A neuro-modeling approach to imple-
menting Intelligent harmonic monito-
ring system for electrical girds

Neuro-modelne podejscie do realizacji inteli-
gentnego systemu monitorowania harmonicz-
nych dla sieci elektrycznych
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Tre$¢. Przedstawiono nowa koncepcj¢ inteligentne-
go systemu monitorowania harmonicznych. Do oceny
wskaznikéw harmonicznych napigcia na szynach roz-
dzielni sieci dystrybucyjnej, zasilajacej obcigzenia nie-
liniowe, wykorzystano sztuczng sie¢ neuronowa. Za-
proponowano uczenie sieci neuronowej na podstawie
zbioru danych, ktore otrzymano w wyniku symulacji w
przestrzeni czasowej warunkow pracy elektrycznej sie-
ci dystrybucyjnej. Omowiono przyklad opracowanego
inteligentnego systemu monitorowania.

Stowa kluczowe: sie¢ neuronowa, modelowanie w
przestrzeni czasowej, symulacja, elektryczna sie¢ dys-
trybucyjna, monitorowanie harmonicznych.

Abstract. A new concept of intelligent harmonic
monitoring system for electrical distribution grid is
presented. For estimation of voltage harmonic indices
at the distribution grid substation buses supplying non-
linear loads an artificial neural network has been used.
It was proposed to train the neural network on the data
set obtained from simulation of the electrical distribu-
tion grid operating conditions in the time domain. An
example of the carried out intelligent monitoring sys-
tem is discussed.

Keywords: neural network, time domain modeling,
simulation, electrical distribution grid, harmonic mo-
nitoring.

1. Introduction

The expression “intelligent system” is often used to
denote any combination of the usage of artificial neural
networks (ANN), expert systems, fuzzy logic systems
and other technologies, such as genetic algorithms in
particular. Unlike conventional approach, intelligent
system does not require mathematical models of a real

25

objects. As compared with human being, the computer
with artificial intelligence can rapidly solve problems.
Computer operates continuously “tirelessly”. It is not
influenced by emotions or other human drawbacks.
These systems are constructed on mathematical rela-
tions, which inherit “intelligence” or “knowledge” from
expert estimations or field observation data, presented,
as a rule, in the form of input/output pairs.

In general, relations between input and output va-
riables are known only approximately, and a lot of ef-
forts must be applied to find acceptable approximate
correspondences. Systems of neural networks are able
to “learn” automatically approximated relations betwe-
en inputs and outputs, bypassing the overcoming the
problem of the size complexity of the task. These ap-
proximated relations are often more efficient than the
obtained on the basis of physical description of the
phenomenon. It happens since these relations usually
connect real values of input and output variables (for
instance, measurements data) and are free from as-
sumptions of certain theories, based on some human
prejudices. Besides, neural network does not require
any information regarding dependences themselves or
their efficiency, which is defined by the chosen law of
phenomenon description. Due to large volume of input
information, the approximation error can be gradually
reduced. Theoretically neural network can be trained to
provide exact correspondence between input and output
data. In general, systems of neural networks are able to
“study” dependences in preset volume of data and esta-
blish input-output relations, based exclusively on certa-
in subset of data. Thus, it is expedient that subset data
used for “training” represent complete set of data. De-
pendences which are not “seen” in the selected subset
will not be “studied” by the neural network. It should
be noted, that the same restriction concern conventional
algorithms of regression and classification.

Harmonic monitoring has become an important tool
for harmonic management in electrical distribution sys-
tems. An increasing number of electric distribution sys-
tem service providers are interested in installing har-
monic monitoring equipment to measure the harmonic
voltage and current waveforms in their power system to
detect and mitigate the harmonic distortion problems.
This can be explained by the fact, that more and more
loads with non-linear characteristics are used in distri-
bution systems. On the other hand, practically all power
systems are characterized by constant varying loads.
Such variation can be of daily or long term character
as well as of random character — i.e. depending on the
operation requirements, and occur even several times
a minute. So operating and maintenance staff of utility
companies and commercial consumers can not identi-
fy the level of investments for preventive measures and
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means to avoid possible harmful consequences of the
problem. The key task in solving the problem is the im-
plementation of an effective power quality monitoring
system in the distribution systems.

2. Concept of the monitoring system

Monitoring power quality in distribution systems
is performed to study varying quality indices during
certain time interval. Depending on the specific featu-
res of a distribution system monitoring can be carried
out continuously (based on stationary instruments), pe-
riodically (within certain intervals, for instance, once
year) or as requires (in the process of connection of new
powerful loads, compensating devices, etc.)

It should be noted, that according to the require-
ments of majority of actual standards harmonic moni-
toring should be performed at least during one week. It
is expedient to choose the points of harmonics monito-
ring as close as possible to the equipment (consumers)
sensitive to voltage distortion. It is important to have
information regarding all changes of the distribution
system configuration (connection/disconnection of ca-
pacitor bank, harmonics filters, buses sections, trans-
formers etc.).

To provide electromagnetic compatibility in a distri-
bution system the voltage distortion indices in “com-
mon point” should meet the requirements of the actual
standard. Testing procedure is carried out on the basis
of corresponding measurements. Measurements are
performed by certified laboratories in accordance with
standard technique and with a certified and specialized
measuring instruments such as harmonic analyzers. It
is obvious, that such measurements are performed oc-
casionally, this is why information regarding real state
of the system may not be available for a long period of
time, hence, the network and consumers will experien-
ce negative (in case of non conformity with the require-
ments) influence of harmonics. Changes of operating
conditions in distribution system require the application
of special measuring instruments, which are seldom in-
stalled at the stations due to their high cost. Besides at
tie-substations there is permanent operating staff for
servicing these devices and for the analysis the measu-
rements. The analysis of the problem shows that it is
desirable to perform continuous monitoring of the sys-
tem operating conditions. Monitoring performed with
minimum instruments and telemetry allows the dispat-
cher to evaluate voltage distortion in control points and
perform necessary steps to eliminate the problem.

In the literature one can find references to already
known methods of adequate harmonic sources iden-
tification in conditions of incomplete provision of di-
stribution system with measuring facilities. Solutions

based on conventional approaches are suggested in
[1,2]. Some approaches using methodology of artificial
neural networks for determination of characteristics of
harmonics sources in electric network are suggested
in [3,4]. Research published in [3] presents structural
neural network for identification of harmonic sources
in distribution system equipped with a few stationary
installed instruments for harmonic measurement.

The suggested concept of the monitoring system does
not require harmonic analyzers in controlled points of
the distribution system and the development of a spe-
cial network for transfer measurements to observation
point [5, 6]. Existing telemetry channels and measuring
devices available at the distribution system substations
can be used for this purpose. It have been suggested
to use neural network for “recognition” (identification)
of voltage distortion indices at the buses of distribution
system substations on the basis of the operating con-
dition parameters available in the point of observation
through telemetry (corresponding active and reactive
powers, currents, power factors etc.). Outline concept
of the monitoring system is shown in Fig. 1. An impor-
tant feature of the developed monitoring system is the
possibility to perform observation in real a time over
the change of operating conditions of a distribution sys-
tem segment and not only over one substation. Besides,
such monitoring does not impose rigid requirements re-
garding the accuracy of a measuring devices and allows
for the definition of the voltage distortion indices on
the basis of measurements available at tie-substations.
After collection and analysis of a data obtained as a re-
sult of monitoring, the decision concerning the necessi-
ty of measurements by specialized harmonics analyzers
on the problem buses can be made.

On its merits we deal with indirect measurements of
voltage distortion indices, since their values are obtained
not on the basis of analysis of voltage waveforms, but
by means of “recognition” its relations between values
of powers, currents, etc. measured in different points of
distribution system derived by a neural network.

It is known that the spectrum of harmonics and their
magnitudes in electric network depend on active and re-
active powers of non-linear loads, operating conditions
of reactive power compensation equipment. It is obvio-
us that under continuous variations of these factors it is
difficult to define functional dependence between the
parameters and harmonic magnitudes in several points
of the distribution system. So, the possibility to apply
the intelligent system for the solution of the problem is
very attractive idea, because it can identify the required
relations.
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system operating
condition parameters
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Set of voltage/current
waveform distortion indices
for monitored points

Fig. 1. Concept of the monitoring system

During the development procedure of such intelli-
gent system, the most difficult problem is to obtain the
data sets for ANN training. It is difficult to get needed
data for the neural network training using field measu-
rements. Problem is the collection of a data sets for all
representative operating conditions during short time
horizon. It was suggested to obtain these data from mo-
deling the set of the representative operating conditions
of the distribution system including non-linear loads in
the time domain. The set of input and output pair obta-
ined in such a way is the required training set for the
neural network.

The next problem is the selection the neural network
structure and acceptable method of its training. It is
known that there are no exact criteria regarding the se-
lection of neural network structure and
the optimal method of its training. So,

§8-1

considerable shifts from expected result at the output.
Thus it is necessary to find the compromise between
the number of layers, nodes and the degree of accuracy,
attainable with that training data.

3. Example of the intelligent monitoring
system

A part of typical distribution grid including traction
substations has been chosen. The grid substations are a
source of harmonics and as a rule are supplied from a
main line connected to 110 kV tie-substation bus. Sup-
ply of traction system is carried out through the 6 pulse
diode bridge rectifier. Outline diagram of a monitoring
system for the distribution grid is shown in Fig. 2.

oL2

the commonly used approach has been
chosen. In power engineering problems

Telemetry

mainly the feed-forward neural networks
are used. Their training is performed on
the basis of training algorithm called
“backpropagation”. “Backpropagation”
training algorithm is the method of ite-

Dispatch
server

Operation
conditions
database

- z
T

rative adjustment of weight coefficients
until achieving the desired accuracy.
To obtain the best results, training

Monitoring

set must correctly represent all expec-
ted changes in complete data set. That
is why the correct choice of the load variations boun-
daries and electric network configuration changes are
very important.

Majority of neural networks can be made very ac-
curate (on the basis of training data) by means of incre-
asing number of hidden layers and nodes in these lay-
ers. There are cases when the increase of independent
variables makes the system more vulnerable to changes
occurring in the output data. Thus, a large number of
hidden layers and hidden nodes of the layer can make
neural system more accurate for training data, but
changes which will be presented in the following data
(not included in training process) can be the reason of
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Fig. 2. Outline diagram of the monitoring system

Load of traction substation converters has a proba-
bilistic character and can vary depending on the loco-
motive traffic schedule. Operating conditions both with
practically zero loading of converters and with close
to nominal are possible. The load can vary both con-
tinuously and by stepwise change (stop/start of the lo-
comotive). The rectifier current harmonic magnitudes
increase proportionally to the rectifier load. Substations
in the investigated network are provided with standard
measuring devices which are permanently installed on
10 kV buses of network substations.

Substations are not equipped with permanent de-
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vices for harmonic measurements. In the distribution
system the permanent harmonic analyzer is provided
only at PL-2 at substation 1 where permanent operating
staff performs on-line control of the given section of the
electric grid. The dispatcher can observe the dynamics
of substation load changes in time horizon by teleme-
tries. Fig. 3 shows the artificial neural network (ANN)
for the system of harmonic monitoring taking into ac-
count the transfer of telemetries from the substations
SS-2 and SS-3 to substation 1.

Input Hidden Cutput
layer layer layer
P2 >
PnL3 > A\y Kue)ss-2
AN
Poo XYY _
5 harmonic
QoL2 >
Kus)ss-1 Kue)ss-3
THDy >
L
L
PnL2 —
PnL3 — KU ss-2
FoL2
n-th harmonic
Qo2

THDy

Fig. 3. The neural network architecture

Linear load of the substations changes in accordance
with daily schedule of power consumption. Since the
value of non-linear load is of stochastic character, there
is no strict correspondence between the power of the
system loads and variation of harmonics in the electri-
cal grid.

Based on the experimental research for a given neu-
ral network the minimum number of necessary input
signals (measurements) was defined to perform the
monitoring task. The possibility of obtaining such me-
asurements at substations of electric network and their
transfer to control point at substation 1 is taken into ac-
count.

The neural network was created by means of sub-

program NNTool from tools panel Neural Network
of software MatLab. For neurons of the hidden layer,
a transfer function in the form of hyperbolic tangent
(TANSIG) is chosen. Function PURELINE is chosen
as a transfer function for output layer neurons, since
such a function can transfer any values in a wide range.
Weight coefficients were adjusted to minimize comple-
te root-square error between trained set of outputs and
the set of real values. For training a neural network the
function of scaled conjugate gradient (TRAINSCG)
with back propagation of error is used.

Neural network was trained to evaluate coefficients
of n-th voltage harmonic component at 10 kV buses of
SS-2 ta SS-3 (KU(n) ss-2, KU(n) ss-3) of the distribu-
tion grid. As it was pointed above, due to peculiarities
of harmonic propagation calculations which allow for
the analysis of the electrical grids separately for each
harmonic. The neural network is divided into a number
of parallel nets (individually for each harmonic) which
have similar inputs and two outputs each, as it is shown
in Fig. 3. Such approach allows for the improvement of
the convergence and the increase of information me-
mory. In the given case, only representative harmonics
for the non-linear load of this distribution grid has been
analyzed (5th, 7th, 11th etc).

In accordance with the proposed concept of intelli-
gent monitoring system, simulations of the distribution
system were performed to generate a training data set
for the neural network. Modeling the distribution sys-
tem for a variation of a load conditions in three-phase
equivalent circuits in time domain has been carried out
by means of MatLab tools (software Simulink). Voltage
curves obtained as a result of computations for various
load conditions have been decomposed in Fourier se-
ries. The voltage harmonic magnitudes characterize the
corresponding values of powers chosen as inputs for the
neural network. Set of operating conditions chosen for
modeling comprised of a possible range of loads varia-
tions and combinations. Tab. 1 contains the fragment
of the training data set for the neural network shown
in Fig. 3. It illustrates the principle of generation of a
training data set. Fig. 3. also contains testing data set
which is not included to training data set. The testing
data set is used for testing the neural network opera-
tion.
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No Papz - MW | Papa-MW | Sgrp - MVA | Ky ™ | Kugspss2 ™ [ Ruspss3 | Ko™
| | 0 54416 0.09 1,34 0.12 0.56
3 3 0 72422 0.3 38 0.34 0.99
3 5 0 8.0412.9 041 6.3 0,36 1.6
1 7 0 10.5+3.7 0.56 8 A7 0.75 1.78
5 0 ] 55416 0.09 0.11 1,31 0.9
6 0 3 73421 0.26 0.34 3.85 161
7 0 5 9.0+2.8 043 0.55 6.23 223
B 0 7 10.7+]3.6 0.58 0,74 5,61 2.66
21 | 7 11.6+]3.8 0.63 1.95 5,60 23
33 3 133445 0.82 153 5.04 311
23 5 15.0+13.2 0.99 6,75 0,15 2.44
24 7 7 16.6+16.0 LI3 5.8 9,28 3,53
Testing set
25 2 5 10.8+j3.4 0.59 3.07 6,55 1.56
26 5 3 10.8+5.4 0.58 6.14 321 L7l
27 1 6 133445 0.84 5,57 7,99 21
28 6 6 1514133 0.97 7,15 7,68 2.22

Table 1. Example of training and testing data set for 5th harmonic

Ne Real values Training results Absolute error
Kuesyss-2- 70 | Kus)ss-3 7 | Bues) ss-20 72| Bus) ss30 70 PEyY(s) ss-2: 10Ky (5)ss-3: 70
1 1,34 0,12 e 0.2 -0.01 -0,08
2 3.8 0,34 3.7 0,44 0,1 -0,1
3 6,3 0,56 6,17 0,65 0,13 -0,09
4 8.47 0,75 8,49 0,81 -0,02 -0,06
23 6,75 9,15 6,32 93] -0,07 -0,16
24 8.8 9,28 9,02 9,42 -0.22 -0.14
Results for testing set
25 3,07 0,55 2,92 0,0 0,15 -0,05
26 6,14 321 627 3,11 -0.13 0.1
27 5.57 7,99 5.6 8,05 -0.03 -0,06
28 7 1o 7,68 7,19 7.85 -0,04 -0,17

Table 2. Results of neural network training using the data of the set presented in Tab 1.2

Lines 25 —28 in Tab. 2 show the results of evaluation
of voltage waveform distortion indices at the buses of
substations for data set that were not included in tra-
ining set. Absolute error in Tab. 2 is calculated as the
differences between real values obtained as a result of
electrical grid operating condition simulations and data
obtained as a result of neural network training.

Analysis of the results shows that the chosen struc-

ture of the neural network, both the set of input data and
the step of change of training data pairs allow to pro-
vide desired accuracy of monitoring voltage distortion
indices at the buses of the distribution grid substations.
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4. Conclusions

1. A new concept of harmonic monitoring system for
distribution grids was proposed. The concept allows for
considerable reduction of the usage of expensive spe-
cialized instruments for monitoring harmonic sources
in distribution systems.

2. The system enables monitoring voltage distortion in-
dices in selected points of distribution system by the
data of one or several stationary instruments for harmo-
nics measurements and data available at lie-substations
through existing telemetry channels (P, Q, U, I etc.).

3. The type of neural network for the developed of the
monitoring system and the selection method of the tra-
ining data sets is substantiated. The expediency of obta-
ining the training data sets for adjusting neural network
through modeling of the number of operating condi-
tions of the distribution grid is proved.
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Tres¢. W pracy pokazano przeglad wiedzy na te-
mat mikro i spin elektroniki. Rozwoj mikroelektroni-
ki zwigzany jest z fizyka potprzewodnikoéw. Poznanie
wlasnosci fizycznych potprzewodnikéow ich domiesz-
kowanie i manipulowanie tadunkiem doprowadzito do
rozwoju mikroelektroniki, powstawaniu zminiaturyzo-
wanych podzespotow i urzadzen elektronicznych (diod
i tnanzystorow, uktadow scalonych, mikroprocesorow,
komputerow, telefonéw komorkowych itp.). Pytanie jest
zasadnicze ,,Czy manipulowanie tadunkiem w potprze-
wodnikach jest ograniczone jesli tak to co dalej?” z roz-
wojem budowg zminiaturyzowanych urzadzen elektro-
nicznych nowoczesnych szybkich komputerow. Autor
przedstawit krotki opis wiedzy i mozliwosci nowych
materialow magnetycznych mogacych mie¢ ogromne
zastosowanie w spinelektronice, nowej galezi wiedzy
majacej poczatek w ostatnich latach ubieglego wieku,
w ktorej to zasadnicza role odgrywa spin elektronu a
wlasciwie manipulowanie nim.

Stowa kluczowe: polprzewodnik, potprzewodnik
magnetyczny, spin elektronu, magnetoopor, nanostruk-
tury, grafen, gtowice indukcyjne, glowice rezystyrowe,
urzadzenia magnetorezystywne, twardy dysk.

Abstract. In the paper an overview of knowledge
about microelectronics and spinelectronics is presented.
The development of microelectronics is associated with
the physics of semiconductors. Understanding the phy-
sical properties of semiconductors, their admixturing
and manipulating of the charge has led to the develop-
ment of the microelectronics and to the creating of the
miniaturized components and electronic instruments
and devices (diodes and transistors, integrated circuits,
microprocessors, computers, mobile phones etc). The
main question is: Is the manipulating of the charge in
the semiconductors limited and if it is, what is next with
the development and the construction of the miniatu-
rized electronic devices and modern and fast compu-
ters? The author has presented a brief description of the
knowledge and the possibilities of the new magnetic
materials, that may have great applications in spinelec-
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tronics, which is a new branch of knowledge having the
beginning in the last years of the previous century, and
where the spin of the electron and the process of mani-
pulation it plays the main role.

Keywords: semiconductors, diluted magnetic semi-
comductors, electron spin, magnetic resistivity, nano-
structure, graphene materials, induction heat, resistivi-
ty heat, magnetoresistive device, hard dysk.

1. Wstep

Spintronika (elektronika spinowa) w dzisiejszych
czasach to bardzo modny kierunek rozwoju fizyki. Do-
tychczasrozwoj mikroelektronikiiwszystkichurzadzen
oparty byl na manipulowaniu fadunkiem elektrycznym
w materiatach poétprzewodnikowych. Odkrycie i po-
znanie wlasnosci fizycznych potprzewodnikow typu n
i p pozwolito na powstanie wielu zminiaturyzowanych
urzadzen elektronicznych uktadéw scalonych, mikro-
procesorow, zlacz potprzewodnikowych p-n tranzy-
storow MOSFET, diod $wiecacych. Wszystkie te pod-
zespoty maja zastosowanie w budowie komputerow i
wszelkiego rodzaju sprzetu elektronicznego. Poszuku-
jemy coraz to nowszych materiatbw magnetycznych,
ktore mozna by byto wykorzystywaé do budowy twar-
dych dyskow, glowic, elementow pamigci. Materiaty
te powinny mie¢ co najmniej pokojowg temperature
uporzadkowania magnetycznego Tc. W dzisiejszych
komputerach w glowicach wykorzystuje si¢ materiaty
wykazujace bardzo duzy magnetoopor (opor elektrycz-
ny zalezny od pola magnetycznego). Pytanie jest zasad-
nicze, czy istnieje granica manipulowania tadunkiem
elektrycznym w polprzewodniku przez wprowadzanie
atomow domieszkowych do czystego potprzewodnika,
a przez to otrzymywanie coraz to cickawszych nowych
materiatdéw. Wydaje sie, ze ten czas nadchodzi. Uczeni
wpadli na pomyst wykorzystania spinu elektronu w ma-
teriatach potprzewodnikowych, jego manipulowaniem,
co pozwolito na poznanie wielu nowych materiatow
magnetycznych. Uporzadkowanie magnetyczne w ciele
statym bylo przypisywane atomom obdarzonym trwa-
tym momentem magnetycznym (metalom przejscio-
wym 3d , zelazo, kobalt, nikiel z do konca nie zapet-
nionymi pod powlokami 3d), metalom ziem rzadkich
(w pewnym zakresie temperatur). Atomy Fe, Co, Ni w
okreslonej strukturze krystalograficznej oddziatywaty
wzajemnie ze sobg bezposrednio sitami wymiennymi
dajac spontaniczne namagnesowanie ponizej tempera-
tury Te. Oddziatywania wymienne mi¢dzy atomami
Ziem Rzadkich byty posrednie poprzez spolaryzowane
elektrony przewodnictwa (oddziatywanie RKKY). W
Uktadzie Mendelejewa jest bardzo mato pierwiastkow
wykazujacych magnetyczne uporzadkowanie. Jednak
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potaczenia roznych pierwiastkow w zwiazkach migdzy-
metalicznych prowadzi nie jednokrotnie to uporzadko-
wania magnetycznego i to czasem niespodziewanego
[1]. O ile w zwigzkach migdzymetalicznych zawieraja-
cych atomy obdarzone trwalym momentem magnetycz-
nym jest to spodziewane i oczekiwane to w zwigzkach
aktynowca z niemetalem czy wodorem bylo duzym
zaskoczeniem uczonych w czasach gdy te wlasnos$ci
odkrywali [2]. Wlasno$ci magnetyczne przypisywano
ciatu stalemu o okreslonej strukturze krystalicznej, cia-
tu masywnemu. Dzisiaj uporzadkowanie magnetyczne
spotykamy w nanostrukturach krysztatach molekular-
nych, nanorurkach a ostatnio w grafenie [3]. Grafen
jedna z alotropowych odmian wegla odkryta w 2004
roku przez uczonych rosyjskich i brytyjskich (Andriej
Gejm, Konstantin Nowosiotow [4]) jest zbudowany jest
z pojedynczej warstwy atomow wegla tworzacych po-
taczone pierscienie sze$cioczlonowe (dwuwymiarowa
siatke o szesciokatnych oczkach, ktorej struktura przy-
pomina plaster miodu).

Spintronika to alternatywa dla klasycznej elektroni-
ki gdzie zasadnicza rolg odgrywa spin elektronu [5]. Od
wielu lat mysli si¢ o0 wykorzystaniu spinu jako dodat-
kowego stopnia swobody w urzadzeniach elektronicz-
nych. Mam tu na mysli takie urzadzenia jak tranzystor
spinowy, spinowe procesory. Specjalisci zajmujacy si¢
roznymi dziedzinami fizyki, elektroniki i teorii infor-
macji, informatycy stawiaja sobie rézne cele. Informa-
tycy uwazaja, ze manipulowaniem spinem daje moz-
liwo$¢ zbudowania nowego typu procesora logicznego
zwigzanego z kwantowym charakterem spinu.

2. Spin elektronu a zakaz Pauliego

Spin elektronu to w 100% wielko$¢ kwantowa. Ma
ona reputacje wielkosci, ktorej nie mozna zrozumiec.
Analogia do klasycznego momentu pedu wokot wia-
snej osi jest wysoce niedoskonata. Np. czastka nie moze
straci¢ ani zyskac spinu, moze jedynie zmieni¢ jego
kierunek. Fermiony maja spin potowkowy (2n+1)1/2
(elektron, neutron, proton) a bozony (foton, pion) maja
spin catkowity. Spin elektronu jest skwantowany i jego
warto$¢ wynosi:

S =h(s(s+1)1/2

Gdzie s = % jest spinowa liczbg kwantowa.

Rzut spinu na 0§ z (np. kierunek przytozonego pola
magnetycznego) jest skwantowany

Sz=m,

Gdzie ms przyjmuje warto$¢i + %2 1— %

Omawiajac oddziatywania spinowe musimy pa-
migta¢ o dwoch cechach spinu. Pierwsza cecha jest
to, ze zwigzanemu z nim momentowi pedu odpowia-

da moment magnetyczny, a ten ulega wpltywowi pola
magnetycznego. Druga cecha to polowkowo$¢ spinu,
ktora oznacza, ze obsadzanie stanow elektronowych
przebiega Scisle wedtug zasady Pauliego, zabraniajace;j
obsadzania tego samego stanu przez dwa elektrony. Je-
$li jeden stan jest juz obsadzony przez elektron o okre-
$lonej orientacji spinu to drugi elektron musi mie¢ spin
przeciwny. Jest to wystarczajacy powod aby wykorzy-
sta¢ spin jako element logiczny.
Spiny mogg by¢ roznie uporzadkowane (rys. 1)

unmagnetized magnetized

Rysunek 1. Rozne rodzaje uporzgdkowania spinow

Moze wystapi¢ przeptyw pradu gdy spiny sg nieupo-
rzadkowane lub nie ma przeptywu pradu a spiny sa
uporzgdkowane (rys. 2)
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Rysunek 2. Mozliwosci przeptywu prgdu elektrycznego
w przypadku nieuporzgdkowanych i uporzqdkowanych
Spinow

Czesto obserwuje si¢ spinowy efekt Halla (rys. 3)

Na kierunek spinu mozemy wptywac przez zastosowa-
nie: pola magnetycznego, rozpraszania na domieszkach
magnetycznych i optycznie.

W polu magnetycznym spin wykonuje precesje wokot
kierunku pola z czgstoscig Larmora ©, = gB (rys. 4)
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Hall effect
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Rysunek 3. Spinowy Efekt Haala
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Rysunek 4. Precesja spinu w polu magnetycznym
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Rysunek 5. Rozpraszanie spinu na domieszkach ma-
gnetycznych

Na rys.5 pokazano rozpraszanie spinu na domiesz-
kach magnetycznych. Spinem mozna manipulowaé
optycznie, naswietlajac kwantem energii £ = i\ InM-
nAs otrzymano uporzadkowanie magnetyczne w tym
zwiazku rys. 6 [6].

W wielu materialach opor elektryczny zalezy od
pola magnetycznego
p(B)=p(0)(1 + HB)
gdzie :
B — indukcja pola magnetycznego
p(B) — opor whasciwy w polu magnetycznym
p(0) — opor whasciwy bez pola magnetycznego.
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Magnetyzm generowany
optycznie

Koshihara PRL (1997)

/ ho
InMnAs
| GaSb

8 T T T
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MAGNETIZATION (10°2T)
o

®

B (mT)
Rysunek 6. Indukowany ferromagnetyzm w InMnAs
Swiattem o energii E = m [6].

Zaleznos¢ oporu elektrycznego w zwyktych metalach i
potprzewodnikach od pola magnetycznego pojawia si¢
w silnych polach magnetycznych, wigc ich zastosowa-
nie w spin elektronice nie jest mozliwe. Ponadto w me-
talach ferromagnetycznych (metalach przej$ciowych)
opor elektryczny zalezy od kierunku pradu wzgledem
kierunku namagnesowania (anizotropowy magneto-
opor). Ten anizotropowy magnetoopdr wynika z obec-
nosci elektronow 3d. Namagnesowanie w tym przy-
padku wptywa na orbitale 3d (sprzgzenie spin — orbita).
Orbitale zmieniajg orientacje w polu magnetycznym
(rys. 7).

M
& a X
=t ,/”e/

Rysunek 7. Zmiana orientacji orbitali 3d w polu ma-
gnetycznym B
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Wprowadzenie niewielkiej ilo§ci domieszek magne-
tycznych do stopéw ze zwyktymi metalami moze spo-
wodowa¢ powstanie magneto oporu. Pojawia si¢ efekt
Kondo rys. 8
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Rysunek 8. Zaleznosc¢é oporu elektrycznego R od tem-
peratury dla stopow Cu domieszkowanych atomami
Mn i Fe.

Wprowadzenie do poétprzewodnika niewielkiej ilo-
$ci domieszek magnetycznych powoduje powstanie
uporzadkowania magnetycznego w potprzewodnikach.
Takie potprzewodniki magnetyczne moga stanowic
najwazniejsze materiaty dla spintroniki.

3. Materialy spintroniczne

Do materiatbw mogacych mie¢ zastosowanie w
spintronice nalezy zaliczyc¢:
1. metale ferromagnetyczne,
2. potprzewodniki magnetyczne (perovskity),
3. péiprzewodniki magnetyczne FuX,
4. pétprzewodniki magnetyczne DMS (diluted magne-

tic semiconductors),
5. nanostruktury, nanorurki, grafeny.

Metale ferromagnetyczne nie s nowymi materiata-

mi ale w spin elektronice sg stosowane poniewaz

- oddziatywanie wymiany powoduje, ze koncentracja
elektronow o spinie 1 i spinie | moze by¢ rdzna,

- majg anizotropowy magnetoopor.

Potprzewopdniki magnetyczne o strukturze pervo-
skitu to manganowe zwigzki A, B Mn(¥’ gdzie A = La,
Nd, Pr, B = Ca, Ba, Sr.

Materiaty te w poblizu temperatury Curie wykazuja
bardzo silny magnetoopor (rys. 9)
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Top:Magnetization against temperature for
La,,.Ca,,.MnO, for various field values

Middle: resisitivity against temperature

Bottom: magnetoresistance against temperature

Rysunek 9. Zaleznosci namagnesowania , oporu
wlasciwego i magnetooporu w funkcji temperatury dla

La, 75Ca0.251\4n 03'

Przewodzenie pradu odbywa si¢ w nich przez ho-
oping miedzy jonami Mnr** i Mn**. Momenty magne-
tyczne musza by¢ rownoleglte aby to bylo mozliwe, to
znaczy powinien by¢ stan ferromagnetyczny.

W temperaturze Tc zachodzi przemiana izolator —me-
tal a pole magnetyczne zwigksza uporzadkowanie fer-
romagnetyczne, opor elektryczny maleje.

We wczesnych latach 60-tych badano zwigzki typu
EuX gdzie X = 0, S, Te, w ktérych jon magnetyczny
Eu?" zajmowal polozenia w kazdym wezle sieci, oraz
inne materialy GdS, EuSe i spinele CuCr,Se,.
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Potprzewodniki magnetyczne tego typu jednak nie zna-
lazty zastosowania w spin elektronice, poniewaz tem-
peratura Curie wynosi okoto 80K, trudno jest je synte-
zowad, struktura krystaliczna jest inna niz Si i Gads,
mate sg nadzieje na poprawe ich wlasnosci.

Rozwoj polprzewodnikow DMS (diluted magne-
tic semiconductors) zaczyna si¢ w latach 80-tych. Sa
to potprzewodniki w ktorych atomy III grupy Uktadu
Mendelejewa w zwigzkach typu III — V sa czegsciowo
zastgpione przez jony magnetyczne np.: Mn, Co. Moga
to by¢ rowniez potprzewodniki II — VI. Uporzadkowa-
nie spinéw pomiedzy jonami Mn nast¢puje za posred-
nictwem swobodnych dziur (rys. 10)

g =P ¢ Uporzadkowanie spinow
mw pomiedzy jonami Mn nastepuje
2 & o za posrednictwem swobodnych

@ ) X g i

dziur

on 1Tow¥v 15

o
-

. ot | 1

Rysunek 10. Uporzgdkowanie spinow manganu w
MnGaAs.

Zasadniczym problemem jest bardzo trudna syn-
teza takich potprzewodnikow. Bardzo trudno je do-
mieszkowac tak aby otrzymacé potprzewodniki magne-
tyczne typu n, p a potem stosowaé je w elektronice.
Inny problem ich zastosowania to niskie temperatury
Curie. Na rys. 11 przedstawiono rézne potprzewodni-
ki magnetyczne. Z rys. 11 wynika, Ze nadzieje budza
potprzewodniki GaN i ZnO. Ostatnio potwierdzono, ze
GaMnN jest ferromagnetykiem z T = 300K.

Rozne potprzewodniki magnetyczne zawierajace 5% Mn

f Temp J
— ,kpokojowa/

Zno ]

T
10 100
Curie temperature (K)

1000

Dietl er al., Science , (2000)

Rysunek 11. Temperatury Curie dla wybranych pot-
przewodnikow magnetycznych (7)
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Ostatnio sg prowadzone intensywne badania zastoso-
wania krzemu w urzadzeniach spintronicznych o wita-
snosciach magnetycznych. Badania prowadzone przez
Vincenta LaBella i Martina Bolduc pokazaty, ze Si
implantowany Mn (koncentracja do 1%) ma wtasnosci
magnetyczne az do 1270C.

Niezwykle ciekawa grupe materialow magnetycznych
stanowig niedawno odkryte materialy, ktore nie za-
wierajg pierwiastkow magnetycznych ale wykazujg
uporzadkowanie magnetyczne ponizej 300 K. W tych
materiatach oddziatywania wymienne sa spowodowa-
ne sprze¢zeniem elektrondow sp2 na orbicie ze spinem.
Naleza do nich (CaLa)B6 polimeryzowany C60 (TDA-
E-C60 ) 1 ostatnio grafen [3]. W romboedrycznym C60
stwierdzono ferromagnetyczne uporzadkowanie z Tc
= 500K pod wysokim ci$nieniem [8]. Mozliwo$¢ wy-
stapienia magnetycznego uporzadkowania w grafenie
i nanostrukturach przedstawit Oleg V Yazyev w teore-
tycznych rozwazaniach [3], oraz ich mozliwego zasto-
sowania w spintronice. Grafen jest bardzo dobrym prze-
wodnikiem ciepta (4840 — 5300 W/mK), podczas gdy
srebro ma 429 W/mK, posiada niewielka rezystancjg.
Bardzo wysoka ruchliwos¢ elektronow w temperaturze
pokojowej przy zatozeniu, ze rozpraszanie jest jedynie
na fononach wynosi 8500 cm2/Vs (dla krzemu 1500
cm?2/Vs, arsenek galu 8500cm2/Vs). Predkos¢ przepty-
wu elektronow wynosi 1/300 predkosci §wiatta, umoz-
liwia badanie efektow relatywistycznych dla elektronu
poruszajacego sie¢ w przewodniku. Jest prawie ze prze-
zroczysty, pochtania tylko 2% $wiatta. Jest prawie 100
razy mocniejszy niz stal, a zarazem tak elastyczny, ze
mozna go rozciagac¢ do 20%. Grafenu w stanie wolnym
nie mozna otrzymac ze wzgledu na jego nietrwalos¢ i
sktonno$¢ do tworzenia struktur tréjwymiarowych (fu-
lerenow 1 nanorurek). Otrzymuje si¢ go metodami mi-
kromechanicznymi. Grafen do niedawna byt najdroz-
szym materiatem na Ziemi. Cena mikromechanicznie
odlupanego krystalitu grafenu wielkosci powierzchni
przekroju wtosa ludzkiego kosztowata 1000 dolarow.
Koreanczycy z Uniwersytetu Sungkyunkwan opraco-
wali metode pozwalajaca na tansze wyprodukowanie
fragmentow grafenu o powierzchni nawet 1 cm2.

4. Wstrzykiwanie i manipulacja spinem

Wstrzykiwanie spinu moze by¢ z metalu do metalu.
Najprostsza metoda jest wstrzykiwanie elektronow z
ferromagnetyka w ktorym dominuje pewien kierunek
utozenia spinéw do niemagnetycznego poiprzewodni-
ka poprzez kontakt elektryczny. Okazuje si¢, ze efek-
tywnos$¢ tego procesu jest bardzo mata z powodu nie-
dopasowania pasm energetycznych, a co za tym idzie
energii no$nikéw oraz ich koncentracji. Problemem jest
rowniez relaksacja (uporzadkowanie spinéow zanika w
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czasie). Lepszym rozwigzaniem jest tworzenie zlacz
ferromagnetycznego metalu i potprzewodnika takich
przez ktore elektrony tuneluja. Ferromagnetyczne upo-
rzadkowanie mozemy wywota¢ Swiattem zwlaszcza w
przypadku heterostruktur (AlGaMnSb).

5. Urzadzenia spintroniczne

Poczatki rozwoju spintroniki datuje si¢ od wykry-
cia gigantycznego magnetooporu w metalach. Peter
Grunberg (Niemcy) i Albert Fert (Francja) w roku 2007
otrzymali nagrode¢ nobla w dziedzinie fizyki za wykry-
cie magnettooporu w uktadzie trojwarstwowym Fe/Cr/
Fe. Okazato si¢, ze im wigcej bylo warstw tym silniejsza
byta zmiana magnetooporu [9, 10]. Opor uktadow wie-
lowarstwowych ztozonych z magnetyka i niemagnety-
ka silnie zalezy od pola magnetycznego. Przyczyng gi-
gantycznego magnetooporu jest zalezno$¢ rozpraszania
elektronow od spinu. Elektrony o danej orientacji spinu
sg silnie rozpraszane w warstwie o pewnym kierunku
namagnesowania a stabo w warstwie o przeciwnym na-
magnesowaniu.

W przypadku sprzezenia ferromagnetycznego
warstw elektrony o spinie zorientowanym w dot moga
przeptywac przez uktad. Mamy do czynienia z niskim
oporem uktadu. W przypadku antyferromagnetyczne-
go sprzezenia warstw elektrony o spinie zorientowa-
nym w dol nie mogg przeptywac przez uktad i mamy
przypadek powstania bardzo duzego magnetooporu.
Roznica oporow dla ukltadu wielowarstwowego moze
sigga¢ kilkudziesigciu procent. Gigantyczny magneto-
opor moze powstawac¢ gdy warstwy niemagnetyczne
sa waskie (wezsze niz droga swobodna elektronu [11,
12]). W przypadku gdy dwie warstwy ferromagnetycz-
ne sg oddzielone od siebie warstwg izolatora moze wy-
stapi¢ tunelowanie. Tunelowanie zachodzi zazwyczaj
bez zmiany orientacji spinu. Wigkszos$¢ elektronow na
poziomie Fermiego ferromagnetyka ma jeden kierunek
spinu, zatem prad tunelowy jest spolaryzowany pod
tym wzgledem. Opér zlacza tunelowego tez zalezy od
tego czy ferromagnetyczne warstwy sa namagnesowa-
ne zgodnie czy przeciwnie. Jezeli potrafimy sterowac
namagnesowaniem to bedziemy mie¢ urzadzenia spin-
troniczne. tzw. zawdr spinowy (spin valve).

6. Zastosowanie GMR (gigantycznego ma-
gnetooporu)

1. Pomiar pola magnetycznego w sterownikach dyskow
magnetometrach kompasach

2. detekcja polozenia — sensor mierzy zmiang pola ma-
gnetycznego zwigzana z przemieszczaniem czegos$ co
wytwarza pole np. magnes na wale silnika spalinowego

(obecnie sg stosowane sondy hallowskie).

3. Glowice — od glowic indukcyjnych do zaawansowa-
nych gtowic GMR.

4. Twarde dyski:

1973 — pierwszy twardy dysk o nowoczesnej konstruk-
cji model IBM 3340”Winchester o pojemnosci 60 MB
1983 pierwsza dyskietka 3,5”.

Na rys.12 przedstawiono zasade dzialania glowicy
indukcyjnej, ktora stosowano najczgsciej w latach 1986
— 1994 w komputerach

1. Gtowice indukcyjne (1986 ~ 94)
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Carbon overcoat ~ 275 .

Magnetic layer~500 A
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Rysunek 12. Schemat i budowa glowicy indukcyjnej
stosowanej w komputerach w latach 1986-1994.

2. Gtowice magnetorezystywne (MR : 1991

~ 2000)
Typowy materiat: stopy Ni- Fe
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Figure 5. MR head basics.

Rysunek 13. Schemat glowicy magnetorezystywnej
stosowanych w latach 1991-2000 w komputerach

Glowice magnetorezystywne najczesciej stosowane
w latach 1991-2000 (rys. 13) bazuja na anizotropowym
magnetooporze, w ktorych AR/R = 2 —-5% co daje od 1
do 5 Gb/ sq.inch. Po raz pierwszy wprowadzone zostaly
przez IBM. . Materiatem typowym stosowanym w bu-
dowie glowicy jest stop Ni-Fe.
Od 1997 roku stosuje si¢ glowice z gigantycznym ma-
gnetooporem AR/R = 10— 50%co daje 10Gb/sq.inch
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3. Glowice z gigantycznym
magnetooporem (od 1997)

AR/R=10~50%, co daje 10Gb/sq.inch
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Rysunek 14. Przekroj warstwowy glowicy z gigantycz-
nym magnetooporem

Glowica: zapis podtuzny

Written morment
in media

S. Khizroev and D. Litvinov, JAP Vol 95Num 9, May 2004

Rysunek 15. Schemat dzialania glowicy przy zapisie
podtuznym [13]

Glowica: zapis poprzeczny
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Rysunek 16. Schemat dzialania glowicy przy zapisie
poprzecznym.[13]

Na rys. 14 przedstawiono schemat takiej glowicy. Ko-
lejne rys. 15, 16 przedstawiaja zapisy podtuzny i po-
przeczny [13].

Materiaty magnetyczne do budowy glowic musza spet-
nia¢ pewne wymagania, muszg to by¢ magnetyki o ma-
tym ziarnie krystalicznym (CoCrPtTa , CoCrPtB). Na
rys. 17 pokazano przekrdj przez material glowicy.

Do budowy twardego dysku stosuje si¢ warstwe ma-
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gnetyczng stop Co o grubosci 10 — 30 nm naniesiony
na podtoze Al.-Mg z warstwa NiP lub szkto. Podloze
najpierw jest powlekane cienka warstwa Cr lub stopu
CrV w celu zapewnienia odpowiedniej orientacji kry-
stalograficznej warstwy magnetycznej. Gtadko$¢ po-
wierzchni twardego dysku powinna wynosi¢ kilka nm,
za$ przerwa pomiedzy gltowicg a twardym dyskiem
wynosi¢ powinna okoto 15 nm.

Lubricant ~ 20 A

Carbon overcoat ~ 70 A

Top magnetic layer ~ 100 A

Spacer layer ~0 - 20 A

Bottom magnetic layer ~ 100 A

Intermediate layer ~ 50 A

Seed layer ~ 100 A
Substrate

Rysunek 17. Warstwowy przekrdj glowicy

Pytanie stawiane przez naukowcdéw czgsto sprowa-
dza si¢ do ,,Czy istnieje granica mozliwo$ci pojemnosci
twardego dysku.”

Kazdy bit zawiera setki ziaren krystalicznych. Zapis
magnetyczny polega na us$rednieniu namagnesowania
wszystkich ziaren. Gdy bity malejg to ziarna tez musza
male¢. W koncu staja si¢ superparamagnetyczne. Su-
perparamagnetyzm polega na tym, Ze magnetyczna in-
formacja zawarta w ziarnie ulega z pomocg energii ter-
micznej spontanicznemu przetgczaniu. Aby zachowac
informacje¢ dtuzsza niz 10 lat magnetyczna anizotropia
ziarna K V' >40-50kT, oznacza to, ze gdy V' maleje to K,
musi rosnac.

Magnetyczna anizotropia moze by¢ zwigkszona po-
przez wytwarzanie materialbw o matym rozrzucie
wielkos$ci ziarna. Zapis magnetyczny prostopadty po-
zwala na uzycie wickszego pola zapisu. Przy pomocy
lokalnego ogrzewania materiatu dysku mozna obnizy¢
pole koercji.

Naukowcy wiaza nadziej¢ z niedawno odkrytym
grafenem. Material ten moze zastapi¢ krzem. W Mas-
sachusetts Institute of Technology (MIT) zbudowano
grafenowy uktad (mnoznik czestotliwosci) pozwalaja-
cy odebrac sygnat elektryczny pewnej czestotliwosci i
wyprodukowac sygnatl bedacy wielokrotnos$cia tej cze-
stotliwo$ci. Testy wykazaly, ze tranzystor wytworzony
w procesie technologicznym na bazie grafenu 240 nm
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jest w stanie osiggnac czestotliwosé do 100 GHZ. Czuj-
niki grafenowe potrafia zarejestrowa¢ obecnos¢ poje-
dynczej czasteczki szkodliwej substancji. Stosujac go
w urzadzeniach spintronicznych mozemy otrzymywacé
materiaty magnetyczne z bardzo duzym magnetoopo-
rem gdy ma on kontakt z antyferromagnetycznymi war-
stwami lub maty opor gdy jest wkomponowany pomig-
dzy ferromagnetyczne warstwy. Son et al. [14] pokazat,
ze w nanodrutach grafenu polem elektrycznym mozna
wymusi¢ przejscie half-metallicity. Ten stan odpowiada
wspolistnieniu stanu metalicznego dla spindéw zoriento-
wanych w gore 1 izolatora dla spinow zorientowanych
przeciwnie.

Pole elektryczne przytozono poprzecznie do nano-

rudrutu z grafenu. W polu zerowym uktad jest scha-
rakteryzowany przez przerwe energetyczna As dla spo-
laryzowanych spinow na koncach nanodrutu grafenu
spinéw. Przylozone pole elektryczne narusza symetrie
energetyczng i prowadzi do zniszczenia przerwy ener-
getycznej Warto$¢ krytycznego pola elektrycznego
odpowiadajgca przejsciu half-metallicity jest 3.0/w V
gdzie w jest przekrojem nanodrutu. To zjawisko moze
by¢ wykorzystywane do budowy prostego czujnika
elektrycznego transportu spinu.
Nowe odkryte materialy magnetyczne w nanostruktu-
rach, nanodrutach, nanorurkach beda miaty duze za-
stosowanie w mikroelektronice. Otrzymywanie tych
materiatow na skale przemystows jest trudne ale moz-
liwe.
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