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Anotacija

Laikrindu nakotnes vertibu prognozesana ir viena no nozimigakajam problemam, ar kuru
saskaras datu analitiki daudzas nozarés. Darba tiek analizéta nesen ieviesta klasterizacijas
metode [I] datu nakotnes vertibu prognozesanai. Merkis ir paradit, ka $1 metode sniedz
labus rezultatus, salidzinat to ar popularo ARIMA modeli. Darba aplikota metode spgj

prognozét arl datu izlecejus, kas ir svarigi praktiskas datu problémas.

Atslegas vardi: ARIMA, Prognozésana, Silhouette indekss, Klasteru analize, Laikrindu

analize.



Abstract

Forecasting future values of time sries is on of the most significant problems which data
analysts face in many industries. In this work we analyze the Pattern Sequence - based
Forecasting method [I]. Our aim is to show that this method gives good results and to
compare it with the popular ARIMA model. The analyzed method is able to predict

sudden changes in data, as outliers which is important in practical applications.

Keywords: ARIMA, Forecasting, Silhouette index, Cluster analysis, Time series.



APZIMEJUMU SARAKSTS

Darba izmantotie apziméjumi:
e PSF algoritms - prognozésana ar klasterizacijas metodi.
e Silh - Silhouette indekss.
e ARIMA - autoregresivais integrétais slidosa vidéja process.
e MAPE - videja absolita procentuala klada.
e MSE - prognozes videja kvadratiska kluda.
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Ievads

Laikrindu analizésana un nakotnes vértibu prognozésana ir viena no nozimigakajam
problemam, ar kuru saskaras datu analitiki daudzas nozares, sakot no finansem un eko-
nomikas lidz razosanas darbibas vadiSsanai vai telekomunikacijam. Prognozésana ir kada
nakotnes rezultata paredzésana, un ta problémas tiek klasificetas ka:

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

e videji ilgas prognozesanas probléemas 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 novérojumu hronologiskas se-
cibas. Prognozésana 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 budzetu. Piemeéram, ir svarigi laicigi zinat par gazes vai elektroenergijas
cenu pieaugumu. Savukart uznémumiem ir svarigi zinat pieprasijumu, jo no ta bis atka-
riga ari cena, tapec tiek risinata problema par prognozu uzlabosanu, kas spetu precizak
prognozet visas izmainas - negaidii augstu vai zemu pieprasijumu.

Diplomdarba merkis ir veikt elektroenergijas pieprasijuma un dabas gazes cenas prog-
nozésanu. Misdienas ir daudzas metodes, ka to veikt, popularaka no tadam ir prognozéesa-
na, izmantojot ARIMA modelus. Saja darba tiks aplikots nesen ieviestais PSF algoritmu
(Pattern Sequence - based Forecasting) [1], kas ir interesants ar to, ka spéj prognozet ari
datu “izleceéju” vertibas. PSF algoritmam ir sava ipatniba, tas nestrada ar redliem da-
tiem, bet gan ar to apzimetajiem datiem, kurus mes iegiistam klasterizacijas cela. PSF
algoritms ir turpinajums prognozesanas tehnikai, kura agrak tikusi izmantota “tuvako
kaiminu” metode [2]. Nobeiguma tiks salidzinatas prognozes balstitas uz PSF algoritmu
un ARIMA modeliem.

Vispirms iepazisimies ar darba teoretisko pusi:

e Pirma nodala - klasterizacija - pirmais solis ir silhouette indeksa aprekinasana, kas
noradis cik klasteros dati jasadala, otrais solis - datu normalizacija, tresais solis - datu
klasterizacija, pec kuras dati tiks aizstadi ar apzimeti ar attiecigo indeksu.

e Otra nodala - PSF algoritms - tiek definéts algoritms, kuru izmantojot tiks veikta datu



nakotnes vertibu prognozesana.

e Tresa nodala - ARIMA modelis - tiek aprakstita automatiska funkcija, kas automatiski
nosaka datu ARIMA modeli un veic automatisku datu nakotnes vértibu prognozéesanu.

e Ceturta nodala - labaka modela noteiksana - prognozes videjas absolitas kludas un
prognozes videjas kvadratiskas kludas aprekinaSana.

e Piektata nodala - praktiska dala - tiek apskatiti divi datu piemeéri par elektroenergijas
pieprasijumu Australijas Nacionalaja elektroenergijas uznémuma [3] un dabas gazes cenu
kompanijai “DOWJONES” Ziemelamerika [4], kuros praktiski tiek pielietots PSF algo-

ritms un ARIMA modelis datu nakotnes vertibu prognozésanai.



1. Klasterizacija

Definicija 1. Klasterizacija ir process, kura laika laikrindas vértibas tiek aizstatas ar

klasteriem- apzimetam vertibam.

Definicija 2. Klasteris ir datu kopa, kas sevi apvieno lidzigos datus no laikrindas, visi
klasteri kopa ir sakotneja laikrinda.

Sakuma definesim Silhouette indeksu péc formulas:

& b0 1 — 55 a(i) < b(i)
silh(i) = max{a(i), b))} - 0,a(i) =b(i)
i —1,a(i) > b(i)

kur videjais attalums objektam i, (i € A), starp parejiem objektiem, kas atrodas kopa
A, apzimeé a(i), un videjais attalums objektam i starp visiem parejiem objektiem, kas
atrodas klaster1 C' # A tiek apzimeéts ar d(i,C). Visiem klasteriem, kam C # A, d(i,C)
tiek aprekinatas vertibas un mazaka tiek izveéléta sekojosa veida:
b(i) = gn;%d(i, O),i € A.

Vertiba b(i) parada atskirtbu objektam i no ta tuvaka kaimina klastera. Silh(i) vertiba
var but no —1 lidz +1, kur 41 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 nozimé, ka objekts ¢ var piederét 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(i) tiek maksimizeta. Programma R, lai so indeksu aprekinatu,
tiek lietota manhattan metode, kas nodrosina to, ka distance starp klastera centru un

datu punktiem tiek aprekinata ka koordinasu attalumu absoluto vertibu summa.
djr = sum(abs(z;; — ik))-
Talak tiek veikta datu normalizacija pec formulas:
v
J N )
% > i1 T
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kur x; piemeram, ir pieprasijums j - taja dienas stunda un N ir vienads ar 24, jo katra
vertiba parada vienas stundas izmainas vai x; ir pieprasijums j - taja gada meénest un N
ir vienads ar 12, jo katra vértiba parada viena ménesa izmainas. Tagad varam veikt klas-
terizaciju. Saja darba tiek izmantots K - vertibas algoritms, kas ir optimals pieprasijuma
datu kopu Kklasificesanai [5]. K-vertibas algoritma procedura ir vienkarss un erts veids,
lai klasificetu attiecigo datu kopumu, izmantojot noteiktu skaitu klasteru (pienemsim k
klasterus), kas ir fikséts lielums. Galvena ideja ir definét k lielumu, kas ir minimalais at-
talums lidz klastera vidum (katram klasterim tie ir atskirigi). ST attaluma atrasanai tika
izmantota silhouette funkcija. K - vértibas algoritma meérkis ir minimizet mérka funkciju,

kas Saja gadijuma ir kvadratisko kladu funkcija. Mérka funkcija ir:

k n
J=3 2 Il =l

=1 i=1

kur ||x§j) — ¢j|]? ir izveleto attalumu meérs starp datu punktu :vy) un klastera centru
¢, n - attalumu raditajs datu punktiem lidz attiecigajiem klasteru centriem. K - vertibu
algoritms sadala visus datus k grupas, katra grupa ir atlasiti tie dati, kas atbilst attalumam

no klastera centra lidz datu punktam. Tada veida meés apziméjam datus ar attiecigo k

indeksu [6].



2. PSF algoritms

PSF algoritms tiek uzdots sadi:

PSF()
ESq < {}
X(d) + 0
katrai dienai d € T
S« [La-w, La-w1, - La—2, La_1]
katram j, kurs X(j) € D
St 4= [Li—w1, Li-wez, ooy L1, L]
ja (S}, = sdh
ESy«+ ES;Uj
katram j € ES;
X(d) < X(d) + X(j + 1)
X(d) + X (d)/size(ESy)
D+ Db )A((d)
(L1, Lo, ..., Ly_1, Lq) +Klasterizacija(D, K)
d<d+1

atgriez X (d) visam T dienam.

Algoritma D ir datu kopa, K klasteru skaits, [L1, Lo, ..., Lqg_1, Lq_1] apzimétu datu kopa,
W loga garums un T izmeginajuma datu kopa (mana gadijuma D = T'). Lai algoritms
tiktu veiksmigi pielietots, jazin laikrindas vesturiskas vertibas lidz dienai d — 1 vai laikrin-
das vesturiskas vertibas lidz ménesim d — 1. Prognozésanas meérkis ir prognozét nakamas
30 stundu elektroenergijas pieprasijuma vertibas un nakamo 20 menesu dabas gazes cenas.
Pienemsim, ka X (i) € R" ir vektors, kur ¢ sastav no 24 stundu elektroenergijas pieprasiju-
ma vertibam kadai konkrétai dienai ¢ vai sastav no 12 méneSu dabas gazes cenas vértibam
kadam konkrétam gadam ¢

X(i) = [z, 29, ..., 4]

Pienemsim, ka L; € {1,..., K} apzimé&umi pieprasijjumam dienai i vai cenai gadam i,
kas tiek ieguti ar klasterizacijas metodi, kur K ir klasteru skaits. Pienemsim, ka S}, ir

apzimeto pieprasijumu rezultats W secigam dienam vai gadiem, kas ir atpakalejoss, sakot
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ar dienu vai gadu 7. Pienemsim, ka X (i) € R' ir vektors, kur ¢ sastav no 24 stundu
elektroenergijas pieprasijuma vertibam kadai konkrétai dienai ¢ vai sastav no 12 ménesu

dabas gazes cenas vértibam kadam konkrétam gadam i
Siy = [Li—w+1, Li—w2, .., Li—y, L),

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

cijas cela apzimétie dati. Atrast vertibu W var minimizgejot funkciju

> IX(@) - X(@)]],

deTs
kur X (d) ir prognozetas vertibas dienai vai gadam d, atsaucoties uz PSF algoritmu X (d) ir
realas vertibas un 7'S ir datu kopa. PSF algoritms pieprasijuma vai cenas prognozésanai
dienai vai gadam d vispirms meklé apzimétos datus datu kopa, kas pilnigi vienadi ar S{fv_ L

ja vienada apakskopa E.S, ir definéta ka
ES; = {j, tadu kaSj, = S&'}.

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

Pec PSF algoritma, 24 stundu prognoze pieprasijuma laika rindu vértibam dienai d un 12
menesu prognoze cenu laika rindu vertibam gadam d tiek prognozetas ar videjo vertibu

dienam/gadiem, kas seko péc E Sy,

djens, X(J+1)

X(d) = size(ESy)

kur size(ESy) ir elementu skaits, kas pieder kopai ESy.
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 [I].



3. ARIMA modelis

Saja nodala definésim ARIMA (autoregresivais integrétais slidosa vidéja process) mo-
deli, ka ari tiks apskatiti ta galvenie raksturlielumi. ARIMA ir statistiskas analizes mode-
lis, ko izmanto laikrindas datu labakai izprasanai vai laikrindas datu nakotnes tendendencu

prognozésanai.

Definicija 3. Par laikrindu sauc novérojumu virkni z;,, x,, ..., 21, , kuru iegiist, noverojot

gadijuma lielumu z; secigos laika momentos tq, to, ..., ty.

Definicija 4. Gadijuma procesu {x;}, t =0, 1,... sauc par jaukto (p,q) kartas autoreg-

resivo slidosa videja (ARMA(p, ¢)) proscesu, ja tas apmierina vienadojumu
Ty = Qg + @1 T¢—1 + -+ ApTi—p + blet—l + -4 bqﬁt_q + €, (31)

kur ¢ ir baltais troknis ar Fe, = 0, De, = 02, a un b ir reali skaitli.

Definicija 5. Saka, ka gadijuma process {z;} ir(p, d, q) - kdrtas autoregresivais integrétais

slidoga videja process ARIMA(p, d, q), ja w; = A%x; = (1 — L)%, ir ARMA (p, q) process.

Definicija 6. Gadijuma procesu {z;}7° __ sauc par ¢ - tas kartas slidosa videja procesu

(MA(q)), ja tas apmierina vienadojumu

Ty = p+bie_q +boegg+ -+ ey, (3.2)
2

kur ¢; baltais troksnis ar Fe; = 0 un D¢, = o°.

Definicija 7. Par p-tas kartas autoregrasivo procesu AR(p) sauc gadijuma procesu {x;}7°,,

kas apmierina vienadojumu
Ty = ag + @171 + ATy + -+ ApT_p, + €, (3.3)

kur ¢ ir baltais troksnis, Fe; = 0, De; = 02, a,, # 0.
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00
t=—00

Definicija 8. Gadijuma procesu {X;} sauc par stacionaru stingra nozime, ja ta
galigdimensionalie sadalijjumi paliek nemainigi pie patvaligas laika nobides, t.i., ja katram
n > 1, katriem ¢y, to, ..., t, un katram h n - dimensionalu gadijumu vektoru (zy,, x,, ..., s, )

un (g on, Tigthy ---, Ty, +n) sadalijuma funkcijas sakrit

Ft1+h,t2+h,...,tn+h($1a To, ..., $n) = Fthtg,...,tn (551, T2,y .ny lUn) (3.4)

Definicija 9. Gaijuma procesus, kuri apmierina nosacijumus

1. visiem t videjas vertibas ir vienadas;

2. cov(xy, x4y,) ir atkaigi tikai no laika atstarpes 7 : cov(zy, x4r) = Y(7);
sauc par “vaja” (jeb “plasa”) nozime stacionariem gadijuma procesiem.

Definicija 10. Stacionaru procesu, kuram vy = ¢? < oo un 7, = 0(7 # 0), sauc par
balto troksni (plasa (vaja) nozime). Lai gadijuma lielumu virkne {z;}{2__ butu baltais
troksnis ir pietiekami, ka visiem virknes gadijuma lielumiem ir vienadas videjas vertibas
un dispersijas un ka tie ir pa pariem nekoreléti. Biezi tiek prasits, lai proces vidéja vértiba

btutu nulle.

Definicija 11. Aprakstot laikrindu, taja parasti izdala cetras komponentes:

Ty = f(Tt7 Sm Ct, ]t)a (3-5)

kur T'r; - trends, S; - sezonalitate, C; - cikliska komponente, I; - neregulara komponente.

Definicija 12. Par laikrindas trendu 7} pie t = 1, ..., n sauc datu sistematiskas izmainas,
parasti to palielinasanas vai samazinasanas laika. Si komponente atspogulo visparigo
ilglaicigo (ilglaicigaja perspektiva) tendenci analizéjamas pazimes x; izmainas. Parasti §1
tendence tiek aprakstita ar monotonas negadijuma funkcijas 7; = f(¢, A) palidzibu, kur

A - parametru vektors. So funkciju sauc par trenda funkciju jeb vienkarsi trendu.

Definicija 13. Par laikrindas sezonalitati sauc datu sistematiskas, periodiskas izmainas
laika (gada ietvaros). Visparigi, ja laikrindai piemit sezonalitate ar periodu s, tas lidzigas

laikrindas izmainas atkartojas ik péc s bazes laika intervaliem.
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Definicija 14. Laikrindas cikliska komponente C; apraksta gludus kvazi-periodiskas datu
svarstibas ap trendu, kuru periods ir lielaks par 1 gadu. Ta parasti saistita ar biznesa
vai ekonomikas stavokliem. Par cikla periodu sauc cikla garumu. To var mérit no viena
maksimuma punkta lidz nakamajam maksimumam, vai no viena minimuma punkta lidz

nakamajam minimumam.

Definicija 15. Neregulara komponente I, apraksta nedeterminetas svarstibas, kuras var
sadalit divas grupas: peknas strukturalas datu izmainas, kuras var but izraisitas ar karu
vai ekologisko katastrofu un gadijumu svarstibas, kuras rodas pateicoties daudzu relativi
vaju maznozimigu faktoru iedarbibai7].

Piemerotako ARIMA modeli pielagosim ar automatiski iebtivetu funkciju programma
R auto.arima:
auto.arima(z, d = NA, D = NA, mazx.p = 5, mazx.q = 5, mar.P = 2, mazr.Q) = 2,
mazx.order = 5, start.p = 2, start.q = 2, start.P = 1, start.() = 1, stationary = FALSE,
ic = c(aic, aicc, bic), stepwise = TRUE, trace = FALSE, approzimation = lenght(x)>100 |
frequency(x)>12, xreg = NULL, test = c(kpss, adf, pp), allowdrift = TRUE)
x - laikrinda.
d - pirma diference, gadijuma ja $adas vertibas nav, to izvelas pec KPSS testa.
D - sezonala diference, gadijuma ja sadas vertibas nav, to izvelas pec CH testa.
max.p - maksimala p vértiba.
max.q - maksimala q vertiba.
max.P - maksimala P vertiba.
max.(Q - maksimala Q veértiba.
max.order - maksimala p+ q+ P + @) vértiba, ja modela izvéle nav veikta péc pakapien-
veida proceduras.
start.p - sakuma p veértiba pakapienveida procediira.
start.q - sakuma q vértiba pakapienveida procedira.
start.P - sakuma P vertiba pakapienveida procedura.
start.Q - sakuma Q vértiba pakapienveida procedira.
stationary - ja patiess, tad ierobezo stacionara modela meklésanu.
ic - informacijas kritéerijs, kas tiek izmantots modela izvéle.
stepwise - ja patiess, atrak spes veikt pakapievneida procediru, pretéja gadijuma tas

meklé pa visiem modeliem; sezonaliem modeliem ta var biit gara procedura.

12



trace - ja patiess, visu iespéjamie ARIMA modeli tiks apskatiti.
approximation - pielagosana modelim.

xreg - tads pats skaitlis, ki z rindu skaits.

test - unit root tests- parbauda vai laikrinda ir stacionara vai nav.

allowdrift - ja patiess, modeli ar novirzitiem nosacijumiem tiek apskatiti.

ST funkcija izvelas labako ARIMA modeli saskana ar kadu no AIC, AICc vai BIC vérti-

bam. Funkcija veic meklesanu par iespejamiem modeliem noteikto ierobezojumu ietvaros

[8].

Definicija 16. AIC - Akaike informacijas kritérijas visparigi ir
AIC =2k —2in(L),

kur k ir parametru skaits statistiskaja modeli, L ir statistikd modela parametru funkcijas
maksimala vértiba. No visiem modeliem, kas tiek attiecinati uz konkrétu laikrindu, tiek

izvelets tas modelis, kuram AIC vertiba ir vismazaka.
Definicija 17. AICc ir AIC ar korekciju ierobezotajam parauga lielumam:

AICc = AIC + 2kktD)

n—k—1"7

kur n norada parauga lielumu, tas ir, AICc ir AIC ar augstaku juatigumu pret papildus
parametriem. AlICc kritérijs tiek izmantots tad, kad n ir mazs vai k ir liels, bet AICc

konverge uz AIC, kad n klist liels.

Definicija 18. BIC - Bejiesa informacijas kritérijs vai Svarca kriterijs (SBC, SBIC) ir
statistisks kriterijs piemerotaka modela izvelei kadai konkretai laikrindai, tas ir radniecisks

Akaike informacijas kriterijasm (AIC):
BIC =n - ln(c;g) + k- in(n),
kur UAE ir dispersijas klida. Saja gadijuma dispersijas kliada tiek definata sadi:

-~

O-g = %Z?:1<xl - @)27
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kur x - noverotie dati, n - datu daudzums kopa z, k - parametru skaits statistiskaja modeli,
L - statistika modela parametru funkcijas maksimala vértiba. No visiem modeliem, kas
tiek attiecinati uz konkrétu laikrindu, tiek izveléts tas modelis, kuram BIC vértiba ir

vismazaka.

Definicija 19. ARIMA modela standarta pieraksts ARIMA(p, d, ¢) kur
e p - autoregresiva polinoma karta;
e d - integracijas karta (diferencu operatora karta);

e g - slidosa videja polinoma karta;

Definicija 20. ARIMA modela standarta pieraksts ARIMA(p,d, q)(P, D, Q); kur
e p - autoregresiva polinoma karta;

e d - integracijas karta (diferenc¢u operatora karta);

e - slidosa videja polinoma karta;

e P - sezonala autoregresiva polinoma karta;

e D - sezonala diferenc¢u operatora Kkarta;

e () - sezonala vidéja polinoma karta;

e s - sezonalitates komponente.

Automatiska funkcija programma R auto.arima, lai atrastu d un D lieto vienibas sa-
knes testu (Unit root test). Tomer vairumam So testu nulles hipoteze ir tada, ka vienibas
sakne eksiste, tas rada vairak lielas neka mazas diferences rezultata. Dickey - Fuller testa
tiek pienemts, ka vienibas sakne ir pie laga 1. Tapéc saja funkcija tiek izmantots pa-
plasinatais Dickey - Fuller (Augmented Dickey = Fuller test — ADF ) tests, kas atskiras
ar to, ka taja ieklauti papildus sakotneja mainiga pirmas starpibas lagi, lai izvairitos no
autokorelacijas atlikumos.

Datiem bez sezonalitates tiek apskatits modelis ARIMA(p, d, q) kur d tiek izvelets bal-
stoties uz Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testu. Tas ir, dati tiek parbauditi
vienibas saknei; ja rezultats ir nozimigs, tiek parbauditi diferenceti dati vienibas saknei,
tas tiek darits lidz bridim, kad tiek iegiits pirmais nenozimigais rezultats.

Datiem ar sezonalitati ARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s, kur s ir sezonala komponente un D = 0
vai D = 1 tiek izmantots Canova-Hansen (CH) tests[9]. Sis tests nodrosina tikai kritiskas

vertibas 2 < s < 13. Saja gadijuma testa Istenosana tiek pielauta jebkura vertiba s > 1.
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Pienemsim, ka C ir kritiska vertiba sezonalitates periodam s. Tiek zimets C pret s, kur
s vertibas ir 1idz 365 un tiek ieverots, ka tas gandriz sakrit ar liniju C, = 0.269%9%%. Tatad
prieks vertibam s > 12 tiek izmantota 31 vienadiba, lai iegtitu kritisko vertibu.

Kad D ir izvelets, tiek meklets d pielietojot KPSS testu diferencétiem sezonaliem datiem
(ja D = 1) vai sakotnejiem datiem (ja D = 0). Kad d (un iespejamais D) ir izveleti, tiek
izvelétas ar1 vertibas p, ¢, P un ) minimizéjot AIC vertibu. Tiek atlauts ¢ # 0 modeliem,
kurd+ D < 2.

Pakapienveida procedura:

1. solis: tiek apskatiti pirmie Cetri iespéjamie modeli.

e ARIMA(2,d,2), ja s =1 un ARIMA(2,d,2)(1,D,1), ja s > 1.
e ARIMA(0,d,0), ja s =1 un ARIMA(0,d,0)(0, D,0), ja s > 1.
e ARIMA(1,d,0), ja s =1 un ARIMA(1,d,0)(1, D,0), ja s > 1.
e ARIMA(0,d,1), ja s =1 un ARIMA(0,d,1)(0,D,1), ja s > 1.

Ja d+ D < 1, tad modeli tiek piemeéroti ar ¢ # 0. Pretgja gadijuma pienemam, ka
¢ = 0. No siem modeliem tiek izveléts tas, kuram ir vismazaka AIC vértiba. Esosais

modelis tiek apzimets ar ARIMA(p, d, q), ja s = 1 vai ARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s, ja s > 1.
2. solis: Tiek apskatitas trispadsmit variacijas esosajam modelim:

e kur vienai no p, ¢, P un () vértibam tiek atlauts variet no esosa modela par 1 vienibu;
e kur abam p un ¢ vertibam tiek atlauts variet no esosa modela par +1 vienibu;

e kur abam P un @ vertibam tiek atlauts varieét no esosa modela par £1 vienibu;

e kur ir ieklauta konstante ¢, ja esosajam modelim ¢ = 0, vai konstante netiek ieklauta,

ja esosajam modelim ¢ # 0.
Kad tiek atrasts modelis ar mazako AIC vértibu, tas klist par jauno esoso modeli un

procedura tiek atkartota. Process beidzas, kad vairs nevar atrast modeli, kas tuvs esoSa-

jam modelim, ar mazaku ATC[I0].
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4. Labaka modela noteikSana

Prognozesanas precizaka modela noteiksanai tiks izmantoti divi lielumi MSE un MA-

PE; kas balstitas uz prognozes kludu e;, kuru izsaka sadi:
€t =Yt — g/ﬁa

kur y; - reala vertiba no dotas datu kopas un §; - prognozeta vertiba laika momenta t.

Prognozes vidéja kvadratiska kluda (MSE) izmanto atlikumu kvadratu summu,
MSE = Z%ﬁ ef 7

kur n prognozeto vertibu skaits. Vidéeja absoluta procentuala kluda (MAPE) apskata

katras prognozes relativo absolato kladu,

norer
S 2]
=

MAPE =

Prognozesanas modelis, kuram abas kludas ir vismazakas, ir piemerotakais realajai datu

kopai[l1].
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5. Praktiska dala

5.1. Elektoenergijas pieprasijuma prognozésana

Savam darbam izmantoju 2005. gada pirmo tris menesu (janvaris, februaris, marts)
elektroenergijas pieprasijuma datus, kas uzdoti pa vienai stundai (kopa 2165 stundas), no
Australijas Nacionala elektroenergijas parstavja (ANEM). Sie dati izveleti no publikaci-
jas [1], lai labak varetu salidzinat prognozi ar ARIMA modela prognozi. Dati ir pieejami
ikvienam Australijas Nacionala elektroenergijas parstavja majas lapa [3].
Elektroenergijas pieprasijuma laikrindas ir interesantas ar to, ka tajas ir novérojami dati
“izleceji”. Tie var rasties, pieméram, neparadzetu laika apstaklu un dabas stihiju dél,
kas ietekme pieprasijuma pieaugumu vai samazinasanos. Darba apskatito datu vizuala

interpretacija.

10000 12000
| |

8000

6000

I
1 169 385 601 817 1057 1321 1585 1849 2113

1. att.: Australijas elektroenergijas pieprasijuma dati pa stundam, laika posma no 2005.ga-
da janvara lidz 2005.gada martam.
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2. att.: Kastu grafiks Australijas elektroenergijas pieprasijuma dati pa stundam, laika
posma no 2005.gada janvara lidz 2005.gada martam.
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5.1.1. Silhouette indekss

Silhouette indekss norada, cik klasteros dati bus jadala, lai veiksmigak varétu veikt
datu apzimesanu. Jaizvélas tas klasteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazakais.
No attela redzams, ka elektroenergijas pieprasijuma klasteru skaitu péc Silhouette

indeksa izvélamies vienadu ar 7.

053 054 055 056 057 058 0.59
|

Klasteru skaits

3. att. Silhouette indekss no 1 lidz 20 elektroenergijas pieprasijuma datiem.
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5.1.2. Datu normalizacija

Pirms klasterizacijas dati vel ir janormalize. Varam pienemt, ka tendence pieprasiju-
mam izmainam gada garuma ir tada pati ka iepriekséjo gadu izmainam, tas ir, originala

tendence tiek nogludinata ar sakotnejiem datiem.

150
|

100
|

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8

4. att. Histogramma elektroenergijas pieprasijuma datiem péc normalizacijas.
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5.1.3. Klasterizacija

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

algoritma meérka funkciju més apziméjam datus ar attiecigo k indeksu - klasterizacija.

120 140

100
|

60

40

20

5. att.: Histogramma elektroenergijas pieprasijuma datiem, kas sakartoti tiem atbilstosa-
jos klasteros.
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5.1.4. Loga garuma atrasana un prognozésana

Loga garuma atrasanai tiek veikta prognoze datu kopai ar dazadiem logu garumiem
un modelis, kuram bis vismazakas MSE un MAPE kliadas, paradis labako loga garu-
mu. Tagad veiksu prognozi elektroenergijas pieprasijumam, izmantojot PSF algoritmu

pirmajam 30 stundam, un atradisu labako loga garumu prognozésanas modelim.

A

\
/ R
BR\W/ \
\\\ Il \\

12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

6. att.: Realais pieprasijums un prognozetie dati 30 stundam ar dazadiem logu garumiem.

Grafika redzams realais elektroenergijas pieprasijums un prognozeétie dati ar dazadiem
logu garumiem, kuri mainas no 1 lidz 4. Visi modeli prognozé izmainas, kuru rasanas
iemeslu var izskaidrot ar nakts iestasanos, kad tas pieaug, vai dienas iestasanos, kad tas

samazinas. Pieprasijuma izmainas var bit skaidrojamas ari ar citiem iemesliem.
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1. tabula Prognozes videja kvadratiska kluda un videja absoluta kluda.

M

SE

silh=7 w=1

silh=7 w=2

silh=7 w=3

silh=7 w=4

215803.9469

40052.03358

77803.91658

85518.52224

MAPE

silh=7 w=1

silh=7 w=2

silh=7 w=3

silh=7 w=4

0.044367284

0.018964833

0.026793525

0.028781916

Redzams, ka elektroenergijas pieprasijuma prognozésanai optimalais loga garums ir
W = 2, jo tam ir vismazaka MSE un MAPE klida. Labakais modelis elektroenergijas

pieprasijuma prognozésanai ir PSF algoritms ar Silhouette indeksu 7 un loga garumu 2.

5000

8500

I
[

7500

7000

7. att.: Realais pieprasjjums (zila krasa) un PSF algoritma prognoze (sarkana krasa) 30
stundam.

Grafikda redzams, ka PSF algoritms labi reagé uz pieprasijuma izmainam, kad tas

samagzinas vai palielinas.
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5.1.5. Prognozésana ar ARIMA modeli

Piemerotako ARIMA modeli ARIM A(5,0,2) atrodu ar automatiski iebuvetu funkeiju

programma R auto.arima:
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8. att.: Kreisaja puse elektroenergijas pierasijuma grafiskais attelojums ar pirmas stundas
prognozi un tai atbilstosajam ticamibas joslam . Labaja puse modela ARIM A(5,0,2)

atbilstiba realajam elektroenergijas pierasijumam.

Grafika redzams, ka ARIMA modelis arT labi atbilst pieprasijumam.
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9. att.: Realais pieprasijums (zila krasa) un prognozetie lielumi ar ARIMA modeli (sarkana
krasa) 30 stundam.

24



5.2. Dabas gazes cenas prognozésana

Darba izmantoju dabas gazes cenu (dolari par 28m3) datus no kompanijas “DOWJONES”
datubazes, kuri parada katra meénesa cenu laika posma no 1993.gada novembra lidz
2008.gada martam, kas uzdoti pa vienam menesim (kopa 174 menesi). Dati ir pieejami
ikvienam kompanijas “DOWJONES” majas lapa [4]. Dabas gazes cenas datus izvelejos
tapéc, ka atradu to izmainas sakot ar 1993.gadu un tos bija viegli iegtit.

Dabas gazes cenas laikrinda ir interesanta ar to, ka taja ir noverojami dati “izleceji”, kas
skaidrojami ar to, ka dabas gazes cena ir piesaistita mazuta cenai, kas parada pasaules
ekonomisko stavokli un starpvalstu attiecibas. Mazuts ir skidra kurinama izejviela, kas
lidzinas dizeldegvielai, tikai ta nav tik loti attirita. Darba apskatito datu vizuala inter-

pretacija.

15

1 13 27 41 55 69 83 97 113 131 149 167

10. att.: Dabas gazes cena dolaros par 28m?, laika posma no 1993.gada novembra lidz
2008.gada martam.
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12

10

11. att.: Kastu grafiks dabas gazes cena dolaros par 28m?, laika posma no 1993.gada
novembra lidz 2008.gada martam.
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5.2.1. Silhouette indekss

Silhouette indekss norada, cik klasteros dati bis jadala, lai veiksmigak varétu veikt da-
tu apzimeésanu. Jaizvelas tas klasteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazakais. No
attela redzams, ka dabas gazes cenas klasteru skaitu pec Silhouette indeksa izvelamies

vienadu ar 5.

070

065
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0.60
|
mi

0.55
|

Klasteru skaits

12. att. Silhouette indekss no 1 lidz 20 dabas gazes cenas datiem.
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5.2.2. Datu normalizacija

Pirms klasterizacijas dati vel ir janormalize. Varam pienemt, ka tendence pieprasiju-
mam izmainam gada garuma ir tada pati ka iepriekséjo gadu izmainam, tas ir, originala

tendence tiek nogludinata ar sakotnejiem datiem.
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w

40

20

10
|

13. att. Histogramma dabas gazes cenas datiem péc normalizacijas.
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5.2.3. Klasterizacija

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

algoritma meérka funkciju més apziméjam datus ar attiecigo k indeksu - klasterizacija.

80
|

40

20
|

14. att.: Histogramma dabas gazes cenas datiem, kas sakartoti tiem atbilstosajos klasteros.
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5.2.4. Loga garuma atrasana un prognozésana

Loga garuma atrasanai tiek veikta prognoze datu kopai ar dazadiem logu garumiem
un modelis, kuram bis vismazakas MSE un MAPE klidas, paradis labako loga garumu.
Tagad veiksu prognozi dabas gazes cenai, izmantojot PSF algoritmu nakamajiem 20 me-
nesiem, un atradisu labako loga garumu prognozeésanas modelim. Grafika redzams realas
dabas gazes cenas un prognozétie lielumi ar dazadiem logu garumiem, kuri mainas no 1
lidz 4. Visi modeli prognoze izmainas, kuru raSanas iemeslu var izskaidrot ar pasaules

ekonomisko stavokli.

1600

1400
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1000 \

15. att. Reala cena un prognozeétie ldati 20 ménesiem ar dazadiem logu garumiem.
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2. tabula Prognozes videja kvadratiska kluda un videja absoluta kluda.

MSE
silh=b w=1silh=>5 w=2|silh=5 w=3|silh=5 w=4
1.03704 1.02349 1.47027 0.85207
MAPE
silh=5 w=1silh=5 w=2/silh=5 w=3|silh=5 w=4
0.12230 0.12770 0.15154 0.10970

Redzams, ka dabas gazes cenas prognozésanai optimalais loga garums ir W = 4, jo tam
ir vismazaka MSE un MAPE kluda. Labakais modelis dabas gazes cenas prognozesanai

ir PSF algoritms ar Silhouette indeksu 5 un loga garumu 4.
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16. att.: Reala cena (zila krasa) un PSF algoritma prognoze (sarkana krasa) 20 meénesiem.

Grafika redzams, ka PSF algoritms labi reagé uz cenas izmainam, kad ta samazinas

vai palielinas.
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5.2.5. Prognozésana ar ARIMA modeli

Piemerotako ARIMA modeli ARIM A(1,1,1) atrodu ar automatiski iebuvetu funkeiju

programma R auto.arima:

12

10

17. att.: Dabas gazes cenas grafiskais attelojums ar pirma ménesa prognozi un tai atbilsto-
sajam ticamibas joslam, modela ARIM A(1,1,1) atbilstiba dabas gazes cenam (sarkana
krasa).
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Grafika redzams, ka ARIMA modelis art labi atbilst pieprasijumam, tikai pirmas prog-

nozes tas veic ar nobidi no realas cenas.
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18. att.: Reala cena (zila krasa) un prognozétie lielumi ar ARIMA modeli (sarkana krasa)
20 menesiem.
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6. Rezultati un secinajumi

PSF algoritms prognozésanai abos gadijumos ir precizaks par ARIMA modela progno-
zesanu, jo precizak speja noteikt lielas atSkiribas elektroenergijas pieprasijjuma un dabas
gazes cenas samazinasanas vai palielinasanas gadijuma. Tabulas redzams, ka klidas MSE

un MAPE PSF algoritmam ir mazakas.

3. tabula: Elektroenergijas pieprasijuma klidas prognozéetajiem lielumiem ar ARIMA
modeli un PSF algoritmu.

MSE MAPE
silh=7 w=2|ARIMA silh=7 w=2|ARIMA
40 052 | 79 441 |0.018964833|0.023705348

4. tabula: Dabas gazes cenas klidas prognozétajiem lielumiem ar ARIMA modeli un PSF
algoritmu.

MSE MAPE
silh=5 w=4|ARIMA |silh=5 w=4|ARIMA
0.85207 |3.27206| 0.10970 (0.15537
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19. att.: Realais elektroenergijas pieprasijums un prognozétie lielumi ar ARTMA modeli
un PSE algoritmu.

34



1200

N -
/ _ =

1 2 3 4 5 3 7 8 5 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

20. att.: Reala dabas gazes cena un prognozétie lielumi ar ARIMA modeli un PSF algo-
ritmu.

Prognozesana ar PSF algoritmu, kas nesen ieviesta publikacija [I], tika pielietota di-
vos dazados piemeros, elektroenergijas pieprasijuma prognozesanai un dabas gazes cenas
prognozéesanai. Abos gadijumos metode sniedza labus rezultatus, kas tika salidzinati ar
automatiski piedavatu ARIMA modela funkcijas prognozesanu, rezultata pec MSE un
MAPE kladu salidzinasanas, PSF algoritma prognoze bija precizaka.

Problémas sagada apjomigs datu daudzums, kas palénina darbu. To biitu iespéjams no-
vérst uzlabojot programmu- analizéjot datus pa dalam.
Nakotne varetu tik petitas citas datu problemas ar vairak datu izlecejiem, ka art apskatiti

citi lidzigi algoritmi [12].
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7. Pateiciba

Izsaku pateicibu par iespéju diplomdarbu izstradat docenta Jana Valeina vadiba, par

palidzibu materialu iegusana un metodiskajiem ieteikumiem.
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Pielikums

1. Programmas kods

i ##BDATU  1egUSana#tHiitt
library(clusterSim)

x<-c()

j=1:2165

x[jl<-scan(file="jandem.txt")

n=91
m=24

matrix(x[j], n , m)

HHEHHAHBHHADATU NORMALIZESANA#######H#H##
i=1:24
x[jl1<-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)

#H##RHE####SI 1 houette index#######HAHH
library(clusterSim)
data<-scan(file="jandem.txt")

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

# nc - number_of_clusters

min_nc=2
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max_nc=>b

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]1)))

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="Klasteru skaits",
ylab="S", , xaxt="n")

axis(1, c(min_nc:max_nc))

K -mean  clustering##ittititi
data<-scan(file="jandem.txt")
kres<-kmeans(data,7)

plot(data)

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

i #E or e cas t ing##H I
data<-scan(file="jandem.txt")

logi<- function(virkne, garums)

{

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

for (i in 1:garums)
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{

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

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

{

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

if (test == TRUE) #ja sakrit

{

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

i = i+garums

}
+
return (pirmslogu_indeksi)

}

indeksi<- logi(kmeansRes, 2)
iistie<-datalindeksi]

mean(iistie)
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2. Loga garuma atrasana un prognozésana ar PSF

algoritmu - elektroenergijas pieprasijuma datiem

Pieprasijums|silh=7 w=1|silh=7 w=2|silh=7 w=3|silh=7 w=4|silh=7 w=5
7819.36167 (8357.246 |7766.521  |8193.757  (8302.26 7982.334
7388.675 7604.79 7572.304  |7564.896  |7566.027 |7754.137
6704.92167 (7604.79 6891.71 7185.351  |7169.566  [7125.456
6259.23 7045.185  |6268.874 |6552.184  [6488.435 |6480.094
6328.51 6349.446  (6205.209  6268.119  [6264.326  |6331.52
7027.825 6349.446  |6549.928  |6378.421  |6519.227  |6530.861
8315.72333 [7041.84 8017.195 [7823.948 |8095.553  [8180.91
8833.44667 (8355.351  [9026.259  9010.792  |9010.792  |9024.844
8976.06167 (9183.187 [8915.516  (9363.842 |9337.734  |9337.734
9121.43333 [9187.678  |9167.898  [9509.342  (9732.924  |9729.159
9160.34167 (9182.752 |9167.898  [9115.7 9309.999  19061.273
9187.01667 (9182.624 [9223.925 [9115.7 9124.01 9295.97
9142.215 9182.577 |9167.748 |9122.073  9124.01 9171.423
9172.39833 [9187.037 |9167.801 |9116.142 (9124.323  |9124.25
9103.765 9186.943  |9167.73 9116.241 9124.41 9117.14
9116.11667 |9182.481 (9167.744 |9116.454 [9124.646 |9117.469
9014.07667 [9182.318 |9167.568  [9116.406 (9124.544 |9117.388
9040.6 9182.18 9167.428  (9116.405 [9124.503  [9117.38
9243.33333 [9178.56 9230.156  9113.525  |9123.97 9185.28
8712.43667 (9178.274 (9162.272 |9113.252  |9123.569  (9123.362
8346.51667 [8356.546 |8353.622  |8357.967  [8431.349 |8371.628
7936.33333 [8356.546  |8096.545  |8143.28 8159.031  |8170.326
8187.83167 [7969.975 |7923.308 [7562.693 [7516.8 7823.412
8087.82333 [8074.636  |8559.025  [7951.165  [7922.969 |7983.115
7731.285 8090.045 |7897.238  |7731.597  [7577.562 |7576.303
7260.14833 (7970.743  |7576.539  |7570.41 7789.81 8155.805
6551.53833 [7047.238 |6561.854  |6611.36 6591.876  |NaN
6112.85833 [7047.238  |6247.28 6386.344  [6422.19 NaN
6059.21667 (6351.713  |6206.61 6122.039 [6143.128 |NaN
6280.21333 [6356.249  |6414.644 6386.061 |6179.072 |NaN
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3.

Loga garuma atrasana un prognozésana ar PSF

algoritmu - dabas gazes cenas datiem

Cenalsilh=5 W=1|silh=5 W=2|silh=b W=3|silh=b W=4
11.26|11.462 11.3575 13.42 11.42
12.69(11.24 11.3575 10.67 10.28
11.06{11.338 10.67 10.865 13.05
8.25 |11.56333 11.175 10.865 8.68
7.67 |7.492308 7.54 7.54 7.54
6.73 |7.492308 7.78353 6.89 6.89
6.69 6.374118 6.251429 8.258 7.16
5.81 6.374118 7.315 7.57125 6.08
5.23 15.896098 6.24125 6.55 6.225
4.52 |5.844 5.5875 6.002857 5.8

3.94 [3.642759 4.18 4.18 4.165
3.50 [3.642759 3.585 3.79 3.79
3.83 [3.652667 3.585 3.66 3.79
3.81 [3.647742 3.581304 3.66 3.794444
3.39 [3.653437 3.591667 3.670625 3.794444
3.15 |3.918 3.6004 3.678824 3.796
3.01 |3.650294 3.592308 3.662778 3.759091
4.02 |3.595143 3.421154 3.434737 3.708333
3.70 [3.618611 3.555714 3.6045 3.654615
5.33 [3.629459 3.571724 3.624286 3.680714
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