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Ievads

Laika rindu analizésana un nakotnes vértibu prognozésana ir viena no nozimigakajam
problemem, ar kuru saskaras datu analitiki daudzas nozares, sakot no finansem un eko-
nomikas ledz razoSanas darbibas vadisanai vai telekomunikacijam. Prognozésana ir kada
nakotnes rezultata paredzésana, un ta problémas tiek klasificetas ka:

e islaicigas prognozésSanas problémas ietver isa laika perioda nakotnes vértibu prognozé-
sanu (dienas, nedelas, menesi);

e videji ilgas prognozesanas problemas ietver laika periodu prognozésanu no viena lidz
diviem gadiem;

e ilglaicigas prognozesanas problemas ietver laika periodu prognozesanu, kas var parsniegt
divus gadus.

Laikrindu dati var tikt definéti péc intereséjosa mainiga noveérojumu hronologiskas
secibas. Prognozesana ir svariga ne tikai valsts iestadém un lieliem uznémumiem, bet ari
sabiedribai, jo precizakas prognozes tiek veiktas, jo cilvekam ir lielaka iespeja saplanot
savu personigo buzetu. Mums ir svarigi laicigi zinat par gazes vai elektroenergijas cenu
pieaugumu. Savukart uznémumiem ir svarigi zinat pieprasijumu.

Mans merkis ir veikt elektroenergijas cenu un pieprasijuma prognozesanu. Musdienas
ir daudzas metodes ka to veikt, popularaka no tadam ir prognozesana izmantojot ARMA
modelus. Savukar es saja darba apliikosu PSF algoritmu (Pattern Sequence - based Fo-
recasting), kas ir interesants ar to, ka spéj prognozet ari datu ”izlecéju” vertibas. PSF
algoritmam ir sava ipatiba, tas nestrada ar ar realiem datiem, bet gan ar to apzimetajiem
datiem, kurus mes iegustam klasterizacijas cela.

Vispirms iepazisimies ar darba teorétisko pusi, kura tiks apskatita klasterizacija un
PSF algoritms. Pec tam tiks veikta praktiska dala programma R, kura tiks prognozetas

elektroenergijas cenas un pieprasijums.



1. Klasterizacija

Klasterizacija ir process, kura laika laikrindas vértibas tiek aizstatas ar klasteriem-
apzimetam vertibam. Pirmais solis, kas javeic, ieladejam realos datus programma R, un

varam sakt klasterizacijas procesu. Sakuma aprekinam Silhouette indeksu péc formulas:

N bl
sith(i) = — 4D =00)

max{a(i), b(z)}
kur videjais attalums objektam i, (i € A), starp parejiem objektiem, kas atrodas kopa
A, apzimé a(i), un videjais attalums objektam i starp visiem paréjiem objektiem, kas
atrodas klastert1 C' # A tiek apziméts ar d(i,C'). Visiem klasteriem, kam C # A, d(i,C)

tiek aprekinatas vertibas un mazaka tiek izveleta sekojosa veida:
b(i) = gn;%d(i, C),i e A.

Vertiba b(i) parada atskiribu objektam i no ta tuvaka kaimina klastera. Silh(i) vertiba
var bit no —1 lidz +1, kur +1 un —1 parada vai objekts ¢ pieder vai nepieder attiecigajam
klasterim. Ja silhouette indeksa i vertiba pieder klasterim A un ta vértiba ir tuva nullei,
tas nozime, ka objekts ¢ var piederet tuvakajam A kaimina klasterim. Ja klasters A ir kopa
tikai ar vienu elementu, tad silhouette indekss objektam ¢ nav defineta, sada gadijuma ta
vertiba ir vienada ar nulli. Merka funkcija ir videja silh(7) vertiba un vislabaka klasteriza-
cija ir sasniegta, kad silh(7) tiek maksimizéta. Programma R, lai 8o indeksu aprékinatu,
tiek lietota manhattan metode, kas nodroSina to, ka distance, starp klastera centru un

datu punktiem, tiek aprekinata ka koordinasu attalumu absolito vertibu summa.
d[jk] = sum(abs(x[ij] — x[ik])).

Talak tiek veikta datu normalizacija péc formulas:

Ly

Tji & TN
N Qi1 Ti

kur z; ir cena/pieprasijums j-taja dienas stunda un N ir vienads ar 24, jo katra vertiba
parada vienas stundas izmainas. Tagad varam veikt klasterizaciju. Saja darba tiek iz-

mantots K-vértibas algoritms, kas ir optimals cenas/pieprasijuma datu kopu klasificesanai.



K-vertibas algoritms ir viens no vienkarsakajiem algoritmiem, kas atrisina klasterizacijas
problemu. Procediira ir vienkarss un eérts veids, lai klasificetu attiecigo datu kopumu,
izmantojot noteiktu skaitu klasteru (pienemsim k klasterus), kas ir fiksets lielums. Gal-
vena ideja ir definet k lielumu, kas ir minimalais attalums lidz klastera vidum (katram
klasterim tie ir atskirigi). ST attaluma atrasanai tika izmantota silhouette funkcija. K-
veértibas algoritma merkis ir minimizéet meérka funkciju, kas saja gadijuma ir kvadratisko

kladu funkcija. Meérka funkcija ir:

k n
J=3 2l =l

j=1 i=i

kur Hxl(-j) — ¢;][* ir izveleto attalumu mers starp datu punktu mgi) un klastera centru c;,
attalumu raditajs n datu punktiem lidz attiecigajiem klasteru centriem. Tada veida mes

apzimgjam datus ar attiecigo k indeksu - klasterizacija. [1]



2. PSF algoritms

PSF algoritms tiek uzdots sadi:

PSF()
ES; «+ {}
X(d) +0
katrai dienai d € T
SE  [La—w, La—w1, -y La—s, La_1]
katram j, kurs X(j) € D
Sty = [Ly-wirs Limwoizs oo L1, L)
ja (S = S5 ")
ES;+ ES;Uj
katram j € ES,
X(d) < X(d)+X(j+1)
X(d) + X(d)/size(ES,)
D+ Dp )A((d)
[L1, Ly, .., Ly_1, Lg] +Klasterizacija(D, K)
d+—d+1

atgriez )A((d) visam 7T dienam.

Algoritma D ir datu kopa, K klasteru skaits, [L1, Lo, ..., Lg_1, Lq—1] apzimetu datu kopa,
W loga garums un T izméginajuma datu kopa (mana gadijuma D = T'). Lai algoritms
tiktu veiksmigi pielietots, jazin laikrindas vesturiskas vertibas lidz dienai d — 1, progno-
zesanas merkis ir prognozet diens d 24 stundu cenu/pieprasijuma vertibas.

Pienemsim, ka X (i) € R?* ir vektors, kas sastav no 24 stundu elektroenergijas ce-

nu/pieprasijuma vertibam kadai konkretai dienai i
X(Z) = [(L’l, Ty eeny I24].

Pienemsim, ka L; € {1,..., K} apzimé&umi cenam/pieprasijumam dienai i, kas tiek ie-
giti ar klasterizacijas metodi, kur K ir klasteru skaits. Pienemsim, ka S, ir apzime-
to cenu/pieprasijumu rezultats W secigam dienam, kas ir atpakal ejoss, sakot ar dienu

i. Pienemsim, ka X (i) € R* ir vektors, kas sastav no 24 stundu elektroenergijas ce-
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nu/pieprasijuma vertibam kadai konkretai dienai i
Ii/V = [Li7W+17 Li7W+27 LS Li*l? Ll]a

kur loga garums W ir parametrs, kurs tiek aprekinats sekojosi, tiek izmantoti klasteriza-

cijas cela apzimétie dati. Atrast vertibu W, nozimé minimizet funkciju

> IX(d) = X ()],

deTS
kur X (d) ir prognozétas vertibas dienai d, atsaucoties uz PSF algoritmu X (d) ir realas
vertibas un 7S ir datu kopa. Praktiski loga garuma vertiba W tiek aprekinata, izmantojot
menesu skaidtu (n=3), kur katrs n ir konkrets menesis. Prognozes kludas tiek rekinatas
katra menest mainot loga garumu W. Ikménesa kludas tiek aprakstitas e, {W = j}, kur
7 =1,..., Wi, kur Wy, = 1, €,,- ménesis. Péc tam tiek apréekinatas kludas vidéjas

vertibas katram apskatitajam loga garumam

1 & .
ej = EZem{W =j},
i—1

kur n = 3 un menesi={janvaris, februaris, marts}, e,-menesis. Tiek izvelets tas loga

garums W, kuram ir mazaka klada
W =argmin{e;},j =1, ..., Wi

PSF algoritms cenas/pieprasijuma prognozesanai dienai d vispirms meklé apzimétos datus

datu kopa, kas pilnigi vienadi ar S{fV_ ! ja vienada apakskopa ES, ir definéta ka
ES; = {j, tadu kaS}, = S&-'}.

Gadijuma, kad sada vienadiba netiek atrasta, algoritms meklé apakskopu, kas ir pilnigi
vienada ar S{,lv__ll. Tada veida loga garums, kas sastav no apzimeétajiem datiem, samazinas
par vienu vienibu. Si strategija garante, ka tiks atrasta vismaz viena vienadiba, kad W
bis pilnigi vienads ar viens.

Saskana ar PSF algoritmu, 24 stundu prognoze cenas/pieprasijuma laika rindu vertibam



dienai d tiek prognozetas ar videjo vertibu dienam, kas seko pec ES,,

ZjeESd X(j+1)
size(ESy)

X(d) =

kur size(ESy) ir elementu skaits, kas pieder kopai ESj.
Gadijuma, kad javeic vidéja vai gara laika perioda prognoze, visas darbibas tiek attieci-
natas uz visu datu kopu, un klasterizacijas process tiek atkartots ar paplasinatam datu

kopam, lidz prognozesana ir izpildita. [2]



3. Elektroenergijas cenas un pieprasijuma prognoze-
sana

Savam darbam izmantosu 2005. gada pirmo tris menesu (janvaris, febraris, marts)
elektroenergijas cenu un pieprasijuma datus no Australijas Nacionala elektroenergijas
parstavja (ANEM). Lai péc tam varetu parbaudit kursa darba "PROGNOZESANA AR
KLASTERIZACIJAS METODI” precizitati, dati ir pieejami ikvienam Australijas Nacio-
nala elektroenergijas parstavja majas lapa http://www.aemo.com.au/.

Elektroenergijas cenu un pieprasijuma laikrindas ir interesantas ar to, ka tajas ir novero-
jami dati "izleceji”. Tie var rasties, piemeéram, del neparadzetiem laikapstakliem un dabas
stihijam, kas ietekmé gan cenas paugstinasanos vai pazeminasanos, ka ari pieprasijumu.

Darba apskatito datu vizuala interpretacija.
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1. att.: Kreisa puse elektroenergijas cenas dati. Labaja puse elektroenergijas pieprasijuma
dati .

3.1. Silhouette indekss

Aprekinasu Silhouette indeksu :

e ali) = b(0)
i) = (el b))


http://www.aemo.com.au/
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2. att.: Kreisaja puse elektroenergijas cenas Silhouette indekss no 1 lidz 20. Labaja puse
elektroenergijas pieprasijuma Silhouette indekss no 1 lidz 20.

Silhouette indeks norada, cik klasteros dati bus jadala, lai veiksmigak varetu veikt datu
apzimesanu. Jaizvelas tas klasteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazakais. Mana
gadijuma elektroenergijas cenas klasteru skaits bts 5, un elektroenergijas pieprasijuma
klasteru skaits bis 7.

3.2. Datu normalizacija

Pirms klasterizacijas dati vel ir janormalize. Varam pienemt, ka tendence cenas iz-
mainam gada garuma ir tada pati ka ieprieksejo gadu inflacijai, tas ir, originala tendence
tiek nogludinata ar sakotnéjiem datiem. Transformacija, ko pielietosim:

x .
j
<_ —_—
1 N ’
N Doz Ti

kur z; ir cena/pieprasjjums j-taja dienas stunda un N ir vienads ar 24, jo katra vertiba

L

parada vienas stundas izmainas.
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3. att.: Kreisa puse normalizeti elektroenergijas cenas dati. Labaja puse normalizeti
elektroenergijas pieprasijuma dati .

3.3. Klasterizacija

Tagad esam nonakusi pie vienas no svarigakajam dalam - klasterizacijas. Datu kopa,
kas sastav no ik stundas cenu/pieprasijumu datiem, klasterizacijas problema ir sadalit
datus K klasteros ta, lai cenas/pieprasijuma dati sastavetu no K klasteriem. Ka rezultata,
datubazes izmeri tiek krasi samazinati no 24 dimensijam uz vienu dimensiju. K-veértibas

algoritma merka funkcija ir:

k n
=33 "z — ¢l %,

=1 i=i

kur Hxﬁj) — ¢;||* ir izveleto attalumu mers starp datu punktu acg-i) un klastera centru c;,
attalumu raditajs n datu punktiem lidz attiecigajiem klasteru centriem. Tada veida meés

apziméjam datus ar attiecigo k indeksu - klasterizacija.
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4. att.: Kreisaja puse elektroenergijas cenas peéc klasterizacijas. Labaja puse elektroener-
gijas pieprasijuma péc klasterizacijas.

3.4. Prognozésana

Tagad veiksu prognozi elektroenergijas cenai un pieprasijumam, izmantojot PSF algo-
ritmu, bet par loga garumu izvelesos fiksetus lielumus W = 1, ..., 7. Prognoze tiek veikta

2005.04.01 1 : 00 : 00, kuras reala vertiba ir:

Realas vertibas 2005.04.01 1:00:00

cena pieprasijums

20.62 7819.36

Prognozetas vertibas:

Eklektroenergijas cena | Elektroenergijas pieprasijums
W | prognoze | kluda % | W | prognoze | kluda %

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 elektroenergijas cenas prognozesanai optimalais loga garums W = 5, bet

elektroenergijas pieprasijuma prognozesanai optimalais loga garums W = 2.
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Secinajumi

Merkis ir sasniegts, elektroenergijas cenas un pieprasijums ir prognozéts. Elektroener-
gijas cenai 2005.04.01 1 : 00 : 00 bija jabut 20.62, pec prognozesanas tuvaka vertiba ir
20.0067. Elektroenergijas pieprasijums 2005.04.01 1 : 00 : 00 bija jabut 7819.36, pec prog-
nozesanas tuvaka vertiba ir 7897.746. legutos rezultatus var saukt par preciziem, jo klada
nav liela, cenas prognozei ta ir tikai 3% zem patiesas vertibas, un attiecigi pieprasijuma
prognozes kluda ir zem 1%. Kluda ir skaidrojama ar to, ka dati ir maza apjoma, lai precizi
paredzetu tekosas stundas vertibu, ka art ar to, ka loga garums W netika aprekinats, bet

gan pienemts ka fikséts lielums.
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1. Programmas kods

DATU IEGUSANA
library(clusterSim)

j=1:744
x[jl<-scan(file="janprices.txt")

#x[jl<-data

n=31
m=24

matrix(x[jl, n , m)

DATU NORMALIZESANA
i=1:24
x[j1<-x[j1/(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")



# 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 AIZVIETOSANAI
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();

14



#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 dalas, kas sakrit
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[jl<-virkne[(i+garums)]; j = j+1
pirmslogu_indeksi[jl<-(i+garums); j = j+1

#padzenam ciklu uz prieksu par atrasto virkni,

#jo logi nevar parklaties

i = i+garums

}

h

#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<-datalindeksi] #"istas" vertibas

mean(iistie)

15
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