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Ievads

Laika rindu analizçðana un nâkotnes vçrtîbu prognozçðana ir viena no nozîmîgâkajâm

problçmçm, ar kuru saskaras datu analîtiíi daudzâs nozarçs, sâkot no finansçm un eko-

nomikas lçdz raþoðanas darbîbas vadîðanai vai telekomunikâcijâm. Prognozçðana ir kâda

nâkotnes rezultâta paredzçðana, un tâ problçmas tiek klasificçtas kâ:

• îslaicîgâs prognozçðanas problçmas ietver îsa laika perioda nâkotnes vçrtîbu prognozç-

ðanu (dienas, nedçïas, mçneði);

• vidçji ilgâs prognozçðanas problçmas ietver laika periodu prognozçðanu no viena lîdz

diviem gadiem;

• ilglaicîgâs prognozçðanas problçmas ietver laika periodu prognozçðanu, kas var pârsniegt

divus gadus.

Laikrindu dati var tikt definçti pçc interesçjoðâ mainîgâ novçrojumu hronoloìiskas

secîbas. Prognozçðana ir svarîga ne tikai valsts iestâdçm un lieliem uzòçmumiem, bet arî

sabiedrîbai, jo precîzâkas prognozes tiek veiktas, jo cilvçkam ir lielâka iespçja saplânot

savu personîgo buþetu. Mums ir svarîgi laicîgi zinât par gâzes vai elektroenerìijas cenu

pieaugumu. Savukârt uzòçmumiem ir svarîgi zinât pieprasîjumu.

Mans mçríis ir veikt elektroenerìijas cenu un pieprasîjuma prognozçðanu. Mûsdienâs

ir daudzas metodes kâ to veikt, populârâkâ no tâdâm ir prognozçðana izmantojot ARMA

modeïus. Savukâr es ðajâ darbâ aplûkoðu PSF algoritmu (Pattern Sequence - based Fo-

recasting), kas ir interesants ar to, ka spçj prognozçt arî datu ”izlecçju” vçrtîbas. PSF

algoritmam ir sava îpatîba, tas nestrâdâ ar ar reâliem datiem, bet gan ar to apzîmçtajiem

datiem, kurus mçs iegûstam klasterizâcijas ceïâ.

Vispirms iepazîsimies ar darba teorçtisko pusi, kurâ tiks apskatîta klasterizâcija un

PSF algoritms. Pçc tam tiks veikta praktiskâ daïa programmâ R, kurâ tiks prognozçtas

elektroenerìijas cenas un pieprasîjums.
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1. Klasterizâcija

Klasterizâcija ir process, kura laikâ laikrindas vçrtîbas tiek aizstâtas ar klasteriem-

apzîmçtâm vçrtîbâm. Pirmais solis, kas jâveic, ielâdçjam reâlos datus programmâ R, un

varam sâkt klasterizâcijas procesu. Sâkumâ aprçíinam Silhouette indeksu pçc formulas:

silh(i) =
a(i)− b(i)

max{a(i), b(i)}
,

kur vidçjais attâlums objektam i, (i ∈ A), starp pârçjiem objektiem, kas atrodas kopâ

A, apzîmç a(i), un vidçjais attâlums objektam i starp visiem pârçjiem objektiem, kas

atrodas klasterî C 6= A tiek apzîmçts ar d(i, C). Visiem klasteriem, kam C 6= A, d(i, C)

tiek aprçíinâtas vçrtîbas un mazâkâ tiek izvçlçta sekojoðâ veidâ:

b(i) = min
C 6=A

d(i, C), i ∈ A.

Vçrtîba b(i) parâda atðíirîbu objektam i no tâ tuvâkâ kaimiòa klastera. Silh(i) vçrtîba

var bût no −1 lîdz +1, kur +1 un −1 parâda vai objekts i pieder vai nepieder attiecîgajam

klasterim. Ja silhouette indeksa i vçrtîba pieder klasterim A un tâ vçrtîba ir tuva nullei,

tas nozîmç, ka objekts i var piederçt tuvâkajam A kaimiòa klasterim. Ja klasters A ir kopa

tikai ar vienu elementu, tad silhouette indekss objektam i nav definçta, ðâdâ gadîjumâ tâ

vçrtîba ir vienâda ar nulli. Mçría funkcija ir vidçjâ silh(i) vçrtîba un vislabâkâ klasterizâ-

cija ir sasniegta, kad silh(i) tiek maksimizçta. Programmâ R, lai ðo indeksu aprçkinâtu,

tiek lietota manhattan metode, kas nodroðina to, ka distance, starp klastera centru un

datu punktiem, tiek aprçíinâta kâ koordinâðu attâlumu absolûto vçrtîbu summa.

d[jk] = sum(abs(x[ij]− x[ik])).

Tâlâk tiek veikta datu normalizâcija pçc formulas:

xj ←
xj

1
N

∑N
i=1 xi

,

kur xj ir cena/pieprasîjums j-tajâ dienas stundâ un N ir vienâds ar 24, jo katra vçrtîba

parâda vienas stundas izmaiòas. Tagad varam veikt klasterizâciju. Ðajâ darbâ tiek iz-

mantots K-vçrtîbas algoritms, kas ir optimâls cenas/pieprasîjuma datu kopu klasificçðanai.
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K-vçrtîbas algoritms ir viens no vienkârðâkajiem algoritmiem, kas atrisina klasterizâcijas

problçmu. Procedûra ir vienkârðs un çrts veids, lai klasificçtu attiecîgo datu kopumu,

izmantojot noteiktu skaitu klasteru (pieòemsim k klasterus), kas ir fiksçts lielums. Gal-

venâ ideja ir definçt k lielumu, kas ir minimâlais attâlums lîdz klastera vidum (katram

klasterim tie ir atðíirîgi). Ðî attâluma atraðanai tika izmantota silhouette funkcija. K-

vçrtîbas algoritma mçríis ir minimizçt mçría funkciju, kas ðajâ gadîjumâ ir kvadrâtisko

kïûdu funkcija. Mçría funkcija ir:

J =
k∑

j=1

n∑
i=i

||x(j)
i − cj||2,

kur ||x(j)
i − cj||2 ir izvçlçto attâlumu mçrs starp datu punktu x

(i)
j un klastera centru cj,

attâlumu râdîtâjs n datu punktiem lîdz attiecîgajiem klasteru centriem. Tâdâ veidâ mçs

apzîmçjam datus ar attiecîgo k indeksu - klasterizâcija. [1]
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2. PSF algoritms

PSF algoritms tiek uzdots ðâdi:

PSF()

ESd ← {}

X̂(d)← 0

katrai dienai d ∈ T

Sd−1
W ← [Ld−W , Ld−W+1, ..., Ld−2, Ld−1]

katram j, kurð X(j) ∈ D

Sj
W ← [Lj−W+1, Lj−W+2, ..., Lj−1, Lj]

ja (Sj
W = Sd−1

W )

ESd ← ESd ∪ j

katram j ∈ ESd

X̂(d)← X̂(d) +X(j + 1)

X̃(d)← X̃(d)/size(ESd)

D ← D . X̂(d)

[L1, L2, ..., Ld−1, Ld]←klasterizâcija(D,K)

d← d+ 1

atgrieþ X̂(d) visâm T dienâm.

Algoritmâ D ir datu kopa, K klasteru skaits, [L1, L2, ..., Ld−1, Ld−1] apzîmçtu datu kopa,

W loga garums un T izmçìinâjuma datu kopa (manâ gadîjumâ D = T ). Lai algoritms

tiktu veiksmîgi pielietots, jâzin laikrindas vçsturiskâs vçrtîbas lîdz dienai d − 1, progno-

zçðanas mçríis ir prognozçt diens d 24 stundu cenu/pieprasîjuma vçrtîbas.

Pieòemsim, ka X(i) ∈ R24 ir vektors, kas sastâv no 24 stundu elektroenerìijas ce-

nu/pieprasîjuma vçrtîbâm kâdai konkrçtai dienai i

X(i) = [x1, x2, ..., x24].

Pieòemsim, ka Li ∈ {1, ..., K} apzîmçjumi cenâm/pieprasîjumam dienai i, kas tiek ie-

gûti ar klasterizâcijas metodi, kur K ir klasteru skaits. Pieòemsim, ka Si
W ir apzîmç-

to cenu/pieprasîjumu rezultâts W secîgâm dienâm, kas ir atpakaï ejoðs, sâkot ar dienu

i. Pieòemsim, ka X(i) ∈ R24 ir vektors, kas sastâv no 24 stundu elektroenerìijas ce-
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nu/pieprasîjuma vçrtîbâm kâdai konkrçtai dienai i

Si
W = [Li−W+1, Li−W+2, ..., Li−1, Li],

kur loga garums W ir parametrs, kurð tiek aprçíinâts sekojoði, tiek izmantoti klasterizâ-

cijas ceïâ apzîmçtie dati. Atrast vçrtîbu W , nozîmç minimizçt funkciju

∑
d∈TS

||X̂(d)−X(d)||,

kur X̂(d) ir prognozçtâs vçrtîbas dienai d, atsaucoties uz PSF algoritmu X(d) ir reâlâs

vçrtîbas un TS ir datu kopa. Praktiski loga garuma vçrtîbaW tiek aprçíinâta, izmantojot

mçneðu skaidtu (n=3), kur katrs n ir konkrçts mçnesis. Prognozes kïûdas tiek rçíinâtas

katrâ mçnesî mainot loga garumu W . Ikmçneða kïûdas tiek aprakstîtas em{W = j}, kur

j = 1, ...,Wmax, kur Wmax = 1, em- mçnesis. Pçc tam tiek aprçíinâtas kïûdas vidçjâs

vçrtîbas katram apskatîtajam loga garumam

ej =
1

n

n∑
i=1

em{W = j},

kur n = 3 un mçneði={janvâris, februâris, marts}, em-mçnesis. Tiek izvçlçts tas loga

garums W , kuram ir mazâkâ kïûda

W = argmin{ej}, j = 1, ...,Wmax.

PSF algoritms cenas/pieprasîjuma prognozçðanai dienai d vispirms meklç apzîmçtos datus

datu kopâ, kas pilnîgi vienâdi ar Sd−1
W , ja vienâdâ apakðkopa ESd ir definçta kâ

ESd = {j, tâdu kaSj
W = Sd−1

W }.

Gadîjumâ, kad ðâda vienâdîba netiek atrasta, algoritms meklç apakðkopu, kas ir pilnîgi

vienâda ar Sd−1
W−1. Tâdâ veidâ loga garums, kas sastâv no apzîmçtajiem datiem, samazinâs

par vienu vienîbu. Ðî stratçìija garantç, ka tiks atrasta vismaz viena vienâdîba, kad W

bûs pilnîgi vienâds ar viens.

Saskaòâ ar PSF algoritmu, 24 stundu prognoze cenas/pieprasîjuma laika rindu vçrtîbâm
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dienai d tiek prognozçtas ar vidçjo vçrtîbu dienâm, kas seko pçc ESd,

X̂(d) =

∑
j∈ESd

X(j + 1)

size(ESd)
,

kur size(ESd) ir elementu skaits, kas pieder kopai ESd.

Gadîjumâ, kad jâveic vidçja vai gara laika perioda prognoze, visas darbîbas tiek attieci-

nâtas uz visu datu kopu, un klasterizâcijas process tiek atkârtots ar paplaðinâtâm datu

kopâm, lîdz prognozçðana ir izpildîta. [2]
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3. Elektroenerìijas cenas un pieprasîjuma prognozç-

ðana

Savam darbam izmantoðu 2005. gada pirmo trîs mçneðu (janvâris, febrâris, marts)

elektroenerìijas cenu un pieprasîjuma datus no Austrâlijas Nacionâlâ elektroenerìijas

pârstâvja (ANEM). Lai pçc tam varçtu pârbaudît kursa darba "PROGNOZÇÐANA AR

KLASTERIZÂCIJAS METODI"precizitâti, dati ir pieejami ikvienam Austrâlijas Nacio-

nâlâ elektroenerìijas pârstâvja mâjas lapâ http://www.aemo.com.au/.

Elektroenerìijas cenu un pieprasîjuma laikrindas ir interesantas ar to, ka tajâs ir novçro-

jami dati ”izlecçji”. Tie var rasties, piemçram, dçï neparadzçtiem laikapstâkïiem un dabas

stihijâm, kas ietekmç gan cenas paugstinâðanos vai pazeminâðanos, kâ arî pieprasîjumu.

Darbâ apskatîto datu vizuâlâ interpretâcija.
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1. att.: Kreisâ pusç elektroenerìijas cenas dati. Labajâ pusç elektroenerìijas pieprasîjuma
dati .

3.1. Silhouette indekss

Aprçíinâðu Silhouette indeksu :

silh(i) =
a(i)− b(i)

max{a(i), b(i)}
.
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2. att.: Kreisajâ pusç elektroenerìijas cenas Silhouette indekss no 1 lîdz 20. Labajâ pusç
elektroenerìijas pieprasîjuma Silhouette indekss no 1 lîdz 20.

Silhouette indeks norâda, cik klasteros dati bûs jâdala, lai veiksmîgâk varçtu veikt datu

apzîmçðanu. Jâizvçlas tas klasteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazâkais. Manâ

gadîjumâ elektroenerìijas cenas klasteru skaits bûs 5, un elektroenerìijas pieprasîjuma

klasteru skaits bûs 7.

3.2. Datu normalizâcija

Pirms klasterizâcijas dati vçl ir jânormalizç. Varam pieòemt, ka tendence cenas iz-

maiòâm gada garumâ ir tâda pati kâ iepriekðçjo gadu inflâcijai, tas ir, oriìinâlâ tendence

tiek nogludinâta ar sâkotnçjiem datiem. Transformâcija, ko pielietosim:

xj ←
xj

1
N

∑N
i=1 xi

,

kur xj ir cena/pieprasîjums j-tajâ dienas stundâ un N ir vienâds ar 24, jo katra vçrtîba

parâda vienas stundas izmaiòas.
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3. att.: Kreisâ pusç normalizçti elektroenerìijas cenas dati. Labajâ pusç normalizçti
elektroenerìijas pieprasîjuma dati .

3.3. Klasterizâcija

Tagad esam nonâkuði pie vienas no svarîgâkajâm daïâm - klasterizâcijas. Datu kopa,

kas sastâv no ik stundas cenu/pieprasîjumu datiem, klasterizâcijas problçma ir sadalît

datusK klasteros tâ, lai cenas/pieprasîjuma dati sastâvçtu noK klasteriem. Kâ rezultâtâ,

datubâzes izmçri tiek krasi samazinâti no 24 dimensijâm uz vienu dimensiju. K-vçrtîbas

algoritma mçría funkcija ir:

J =
k∑

j=1

n∑
i=i

||x(j)
i − cj||2,

kur ||x(j)
i − cj||2 ir izvçlçto attâlumu mçrs starp datu punktu x

(i)
j un klastera centru cj,

attâlumu râdîtâjs n datu punktiem lîdz attiecîgajiem klasteru centriem. Tâdâ veidâ mçs

apzîmçjam datus ar attiecîgo k indeksu - klasterizâcija.

10



1 2 3 4 5

0
10

0
20

0
30

0
40

0
50

0
60

0

1 2 3 4 5 6 7

0
20

40
60

80
10

0
12

0
14

0

4. att.: Kreisajâ pusç elektroenerìijas cenas pçc klasterizâcijas. Labajâ pusç elektroener-
ìijas pieprasîjuma pçc klasterizâcijas.

3.4. Prognozçðana

Tagad veikðu prognozi elektroenerìijas cenai un pieprasîjumam, izmantojot PSF algo-

ritmu, bet par loga garumu izvçlçðos fiksçtus lielumus W = 1, ..., 7. Prognoze tiek veikta

2005.04.01 1 : 00 : 00, kuras reâlâ vçrtîba ir:

Reâlâs vçrtîbas 2005.04.01 1:00:00

cena pieprasîjums

20.62 7819.36

Prognozçtâs vçrtîbas:

Eklektroenerìijas cena Elektroenerìijas pieprasîjums

W prognoze kïûda % W prognoze kïûda %

1 33.1979 38 1 7921.190 1

2 40.8081 49 2 7897.746 1

3 24.5614 16 3 9340.513 16

4 19.7878 4 4 9813.223 20

5 20.0067 3 5 9116.573 14

6 N/V - 6 N/V -

7 N/V - 7 N/V -

Redzam, ka elektroenerìijas cenas prognozçðanai optimâlais loga garums W = 5, bet

elektroenerìijas pieprasîjuma prognozçðanai optimâlais loga garums W = 2.
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Secinâjumi

Mçríis ir sasniegts, elektroenerìijas cenas un pieprasîjums ir prognozçts. Elektroener-

ìijas cenai 2005.04.01 1 : 00 : 00 bija jâbût 20.62, pçc prognozçðanas tuvâkâ vçrtîba ir

20.0067. Elektroenerìijas pieprasîjums 2005.04.01 1 : 00 : 00 bija jâbût 7819.36, pçc prog-

nozçðanas tuvâkâ vçrtîba ir 7897.746. Iegûtos rezultâtus var saukt par precîziem, jo kïûda

nav liela, cenas prognozei tâ ir tikai 3% zem patiesâs vçrtîbas, un attiecîgi pieprasîjuma

prognozes kïûda ir zem 1%. Kïûda ir skaidrojama ar to, ka dati ir mazâ apjomâ, lai precîzi

paredzçtu tekoðâs stundas vçrtîbu, kâ arî ar to, ka loga garums W netika aprçíinâts, bet

gan pieòemts kâ fiksçts lielums.
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1. Programmas kods

DATU IEGÛÐANA

library(clusterSim)

j=1:744

x[j]<-scan(file="janprices.txt")

#x[j]<-data

n=31

m=24

matrix(x[j], n , m)

DATU NORMALIZÇÐANA

i=1:24

x[j]<-x[j]/(sum(x[i])/24)

n=31

m=24

matrix(x[j],n,m)

M<-matrix(x[j],n,m)

c(t(M))

data<-c(t(M))

hist(data)

SILHOUETTE INDEX

library(clusterSim)

data<-scan(file="jandemand.txt")

md <- dist(data, method="manhattan")
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# nc - number_of_clusters

min_nc=2

max_nc=20

res <- array(0, c(max_nc-min_nc+1, 2))

res[,1] <- min_nc:max_nc

clusters <- NULL

for (nc in min_nc:max_nc)

{

cl2 <- pam(md, nc, diss=TRUE)

res[nc-min_nc+1, 2] <- S <- index.S(md,cl2$cluster)

clusters <- rbind(clusters, cl2$cluster)

}

print(paste("max S for",(min_nc:max_nc)[which.max(res[,2])],"clusters=",max(res[,2])))

print("clustering for max S")

print(clusters[which.max(res[,2]),])

write.table(res,file="S_res.csv",sep=";",dec=",",row.names=TRUE,col.names=FALSE)

plot(res,type="p",pch=0,xlab="Number of clusters",ylab="S",xaxt="n")

axis(1, c(min_nc:max_nc))

K-MEAN ALGORITMS DATU AIZVIETOÐANAI

kres<-kmeans(data,5) #(data,7)->jandemand

plot(data)

kmeansRes<-factor(kres$cluster) #labeled data

PSF ALGORITMS

data<-scan(file="jandemand.txt")

#funkcija no diviem mainigajiem, pati virkne, un loga garums

logi <- function(virkne, garums)

{

#mainigo deklaracijas pirms tie tiek izmantoti

mekleta_virkne <- c(); pirmslogu_vertibas<-c(); j=1;

pirmslogu_indeksi<-c();
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#pirmais cikls, nem pedejos "garums" elementus no "virkne"

#saglaba tos "mekleta_virkne"

for (i in 1:garums)

{

mekleta_virkne[garums+1-i] <- virkne[length(virkne)+1-i]

}

#otrs cikls, iet cauri visai virknei, meklejot

#virknes daïas, kas sakrît

for (i in 1:(length(virkne)-garums-1))

{

test <- identical(as.integer(virkne[i:(i+garums-1)]), mekleta_virkne)

#salidzinam divas virknes

if (test == TRUE) #ja sakrit

{

#ieglabajam "pirmsloga" skaitli vektora

#pirmslogu_vertibas[j]<-virkne[(i+garums)]; j = j+1

pirmslogu_indeksi[j]<-(i+garums); j = j+1

#padzenam ciklu uz prieksu par atrasto virkni,

#jo logi nevar parklaties

i = i+garums

}

}

#funkcija izmet ara visus "pirmslogu skaitlus"

return (pirmslogu_indeksi)

}

#darbibas piemers

#izmet ara visus pirmslogu indeksu, ja meklejam virknes ar garumu 2

indeksi<- logi(kmeansRes, 2)

iistie<-data[indeksi] #"istas" vertibas

mean(iistie)
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