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Anotâcija

Laikrindu nâkotnes vçrtîbu prognozçðana ir viena no nozîmîgâkajâm problçmâm, ar kuru

saskaras datu analîtiíi daudzâs nozarçs. Darbâ tiek analizçta nesen ieviestâ klâsterizâcijas

metode [1] datu nâkotnes vçrtîbu prognozçðanai. Mçríis ir parâdît, ka ðî metode sniedz

labus rezultâtus, salîdzinât to ar populâro ARIMA modeli. Darbâ aplûkotâ metode spçj

prognozçt arî datu izlecçjus, kas ir svarîgi praktiskâs datu problçmâs.

Atslçgas vârdi: ARIMA, Prognozçðana, Silhouette indekss, Klâsteru analîze, Laikrindu

analîze.



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 [1]. 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.



APZÎMÇJUMU SARAKSTS

Darbâ izmantotie apzîmçjumi:

• PSF algoritms - prognozçðana ar klâsterizâcijas metodi.

• Silh - Silhouette indekss.

• ARIMA - autoregresîvais integrçtais slîdoða vidçja process.

• MAPE - vidçjâ absolûtâ procentuâlâ kïûda.

• MSE - prognozes vidçjâ kvadrâtiskâ kïûda.
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Ievads

Laikrindu analizçðana un nâkotnes vçrtîbu prognozçðana ir viena no nozîmîgâkajâm

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

nomikas lîdz 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 se-

cîbas. 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 budþetu. Piemçram, ir svarîgi laicîgi zinât par gâzes vai elektroenerìijas

cenu pieaugumu. Savukârt uzòçmumiem ir svarîgi zinât pieprasîjumu, jo no tâ bûs atka-

rîga arî cena, tâpec tiek risinâta problçma par prognoþu uzlaboðanu, kas spçtu precîzâk

prognozçt visas izmaiòas - negaidîi augstu vai zemu pieprasîjumu.

Diplomdarba mçríis ir veikt elektroenerìijas pieprasîjuma un dabas gâzes cenas prog-

nozçðanu. Mûsdienâs ir daudzas metodes, kâ to veikt, populârâkâ no tâdâm ir prognozçða-

na, izmantojot ARIMA modeïus. Ðajâ darbâ tiks aplûkots nesen ieviestais PSF algoritmu

(Pattern Sequence - based Forecasting) [1], kas ir interesants ar to, ka spçj prognozçt arî

datu “izlecçju” vçrtîbas. PSF algoritmam ir sava îpatnîba, tas nestrâdâ ar reâliem da-

tiem, bet gan ar to apzîmçtajiem datiem, kurus mçs iegûstam klâsterizâcijas ceïâ. PSF

algoritms ir turpinâjums prognozçðanas tehnikai, kurâ agrâk tikusi izmantota “tuvâko

kaimiòu” metode [2]. Nobeigumâ tiks salîdzinâtas prognozes balstîtas uz PSF algoritmu

un ARIMA modeïiem.

Vispirms iepazîsimies ar darba teorçtisko pusi:

• Pirmâ nodaïa - klâsterizâcija - pirmais solis ir silhouette indeksa aprçíinâðana, kas

norâdîs cik klâsteros dati jâsadala, otrais solis - datu normalizâcija, treðais solis - datu

klâsterizâcija, pçc kuras dati tiks aizstâdi ar apzîmçti ar attiecîgo indeksu.

• Otrâ nodaïa - PSF algoritms - tiek definçts algoritms, kuru izmantojot tiks veikta datu
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nâkotnes vçrtîbu prognozçðana.

• Treðâ nodaïa - ARIMA modelis - tiek aprakstîta automâtiska funkcija, kas automâtiski

nosaka datu ARIMA modeli un veic automâtisku datu nâkotnes vçrtîbu prognozçðanu.

• Ceturtâ nodaïa - labâkâ modeïa noteikðana - prognozes vidçjâs absolûtâs kïûdas un

prognozes vidçjâs kvadrâtiskâs kïûdas aprçíinâðana.

• Piektâtâ nodaïa - praktiskâ daïa - tiek apskatîti divi datu piemçri par elektroenerìijas

pieprasîjumu Austrâlijas Nacionâlajâ elektroenerìijas uzòçmumâ [3] un dabas gâzes cenu

kompânijai “DOWJONES” Ziemeïamerikâ [4], kuros praktiski tiek pielietots PSF algo-

ritms un ARIMA modelis datu nâkotnes vçrtîbu prognozçðanai.
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1. Klâsterizâcija

Definîcija 1. Klâsterizâcija ir process, kura laikâ laikrindas vçrtîbas tiek aizstâtas ar

klâsteriem- apzîmçtâm vçrtîbâm.

Definîcija 2. Klâsteris ir datu kopa, kas sevî apvieno lîdzîgos datus no laikrindas, visi

klâsteri kopâ ir sâkotnçjâ laikrinda.

Sâkumâ definçsim Silhouette indeksu pçc formulas:

silh(i) =
a(i)− b(i)

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


1− ai

bi
, a(i) < b(i)

0, a(i) = b(i)

ai
bi
− 1, 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 klâsterî C 6= A tiek apzîmçts ar d(i, C). Visiem klâsteriem, 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 klâstera. Silh(i) vçrtîba

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

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

tas nozîmç, ka objekts i var piederçt tuvâkajam A kaimiòa klâsterim. Ja klâsters 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 klâsterizâ-

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

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

datu punktiem tiek aprçíinâta kâ koordinâðu attâlumu absolûto vçrtîbu summa.

djk = sum(abs(xij − xik)).

Tâlâk tiek veikta datu normalizâcija pçc formulas:

xj ←
xj

1
N

∑N
i=1 xi

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

vçrtîba parâda vienas stundas izmaiòas vai xj ir pieprasîjums j - tajâ gada mçnesî un N

ir vienâds ar 12, jo katra vçrtîba parâda viena mçneða izmaiòas. Tagad varam veikt klâs-

terizâciju. Ðajâ darbâ tiek izmantots K - vçrtîbas algoritms, kas ir optimâls pieprasîjuma

datu kopu klasificçðanai [5]. K-vçrtîbas algoritma procedûra ir vienkârðs un çrts veids,

lai klasificçtu attiecîgo datu kopumu, izmantojot noteiktu skaitu klâsteru (pieòemsim k

klâsterus), kas ir fiksçts lielums. Galvenâ ideja ir definçt k lielumu, kas ir minimâlais at-

tâlums lîdz klâstera vidum (katram klâsterim 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=1

||x(j)i − cj||2,

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

cj, n - attâlumu râdîtâjs datu punktiem lîdz attiecîgajiem klâsteru centriem. K - vçrtîbu

algoritms sadala visus datus k grupâs, katrâ grupâ ir atlasîti tie dati, kas atbilst attâlumam

no klâstera centra lîdz datu punktam. Tâdâ veidâ mçs apzîmçjam datus ar attiecîgo k

indeksu [6].

7



2. PSF algoritms

PSF algoritms tiek uzdots ðâdi:

PSF()

ESd ← {}

X̂(d)← 0

katrai dienai d ∈ T

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

katram j, kurð X(j) ∈ D

SjW ← [Lj−W+1, Lj−W+2, ..., Lj−1, Lj]

ja (SjW = Sd−1W )

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]←klâsterizâcija(D,K)

d← d+ 1

atgrieþ X̂(d) visâm T dienâm.

Algoritmâ D ir datu kopa, K klâsteru 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 vai laikrin-

das vçsturiskâs vçrtîbas lîdz mçnesim d− 1. Prognozçðanas mçríis ir prognozçt nâkamâs

30 stundu elektroenerìijas pieprasîjuma vçrtîbas un nâkamo 20 mçneðu dabas gâzes cenas.

Pieòemsim, ka X(i) ∈ Rt ir vektors, kur t sastâv no 24 stundu elektroenerìijas pieprasîju-

ma vçrtîbâm kâdai konkrçtai dienai i vai sastâv no 12 mçneðu dabas gâzes cenas vçrtîbâm

kâdam konkrçtam gadam i

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

Pieòemsim, ka Li ∈ {1, ..., K} apzîmçjumi pieprasîjumam dienai i vai cenai gadam i,

kas tiek iegûti ar klâsterizâcijas metodi, kur K ir klâsteru skaits. Pieòemsim, ka SiW ir

apzîmçto pieprasîjumu rezultâts W secîgâm dienâm vai gadiem, kas ir atpakaïejoðs, sâkot
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ar dienu vai gadu i. Pieòemsim, ka X(i) ∈ Rt ir vektors, kur t sastâv no 24 stundu

elektroenerìijas pieprasîjuma vçrtîbâm kâdai konkrçtai dienai i vai sastâv no 12 mçneðu

dabas gâzes cenas vçrtîbâm kâdam konkrçtam gadam i

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

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

cijas ceïâ apzîmçtie dati. Atrast vçrtîbu W var minimizçjot funkciju

∑
d∈TS

||X̂(d)−X(d)||,

kur X̂(d) ir prognozçtâs vçrtîbas dienai vai gadam d, atsaucoties uz PSF algoritmuX(d) ir

reâlâs vçrtîbas un TS ir datu kopa. PSF algoritms pieprasîjuma vai cenas prognozçðanai

dienai vai gadam d vispirms meklç apzîmçtos datus datu kopâ, kas pilnîgi vienâdi ar Sd−1W ,

ja vienâdâ apakðkopa ESd ir definçta kâ

ESd = {j, tâdu kaSjW = Sd−1W }.

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

vienâda ar Sd−1W−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.

Pçc PSF algoritma, 24 stundu prognoze pieprasîjuma laika rindu vçrtîbâm dienai d un 12

mçneðu prognoze cenu laika rindu vçrtîbâm gadam d tiek prognozçtas ar vidçjo vçrtîbu

dienâm/gadiem, 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 klâsterizâcijas process tiek atkârtots ar paplaðinâtâm datu

kopâm, lîdz prognozçðana ir izpildîta [1].
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3. ARIMA modelis

Ðajâ nodaïâ definçsim ARIMA (autoregresîvais integrçtais slîdoða vidçja process) mo-

deli, kâ arî tiks apskatîti tâ galvenie raksturlielumi. ARIMA ir statistiskâs analîzes mode-

lis, ko izmanto laikrindas datu labâkai izpraðanai vai laikrindas datu nâkotnes tendendenèu

prognozçðanai.

Definîcija 3. Par laikrindu sauc novçrojumu virkni xt1 , xt2 , ..., xtN , kuru iegûst, novçrojot

gadîjuma lielumu xt secîgos laika momentos t1, t2, ..., tN .

Definîcija 4. Gadîjuma procesu {xt}, t = 0, 1, . . . sauc par jaukto (p, q) kârtas autoreg-

resîvo slîdoðâ vidçjâ (ARMA(p, q)) proscesu, ja tas apmierina vienâdojumu

xt = a0 + a1xt−1 + · · ·+ apxt−p + b1εt−1 + · · ·+ bqεt−q + εt, (3.1)

kur εt ir baltais troknis ar Eεt = 0, Dεt = σ2, a un b ir reâli skaitïi.

Definîcija 5. Saka, ka gadîjuma process {xt} ir(p, d, q) - kârtas autoregresîvais integrçtais

slîdoða vidçja process ARIMA(p, d, q), ja wt = ∆dxt = (1−L)dxt ir ARMA (p, q) process.

Definîcija 6. Gadîjuma procesu {xt}∞t=−∞ sauc par q - tâs kârtas slîdoðâ vidçjâ procesu

(MA(q)), ja tas apmierina vienâdojumu

xt = µ+ b1εt−1 + b2εt−2 + · · ·+ εt, (3.2)

kur εt baltais troksnis ar Eεt = 0 un Dεt = σ2.

Definîcija 7. Par p-tâs kârtas autoregrasîvo procesu AR(p) sauc gadîjuma procesu {xt}∞t=1,

kas apmierina vienâdojumu

xt = a0 + a1xt−1 + a2xt−2 + · · ·+ apxt−p + εt, (3.3)

kur εt ir baltais troksnis, Eεt = 0, Dεt = σ2, ap 6= 0.
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Definîcija 8. Gadîjuma procesu {Xt}∞t=−∞ sauc par stacionâru stingrâ nozîmç, ja tâ

galîgdimensionâlie sadalîjumi paliek nemainîgi pie patvaïîgas laika nobîdes, t.i., ja katram

n ≥ 1, katriem t1, t2, ..., tn un katram h n - dimensionâlu gadîjumu vektoru (xt1 , xt2 , ..., xtn)

un (xt1+h, xt2+h, ..., xtn+h) sadalîjuma funkcijas sakrît

Ft1+h,t2+h,...,tn+h(x1, x2, ..., xn) = Ft1,t2,...,tn(x1, x2, ..., xn). (3.4)

Definîcija 9. Gaîjuma procesus, kuri apmierina nosacîjumus

1. visiem t vidçjâs vçrtîbas ir vienâdas;

2. cov(xt, xt+τ ) ir atkaîgi tikai no laika atstarpes τ : cov(xt, xt+τ ) = γ(τ);

sauc par “vâjâ” (jeb “plaðâ”) nozîmç stacionâriem gadîjuma procesiem.

Definîcija 10. Stacionâru procesu, kuram γ0 = σ2 < ∞ un γτ = 0(τ 6= 0), sauc par

balto troksni (plaðâ (vâjâ) nozîme). Lai gadîjuma lielumu virkne {xt}∞t=−∞ bûtu baltais

troksnis ir pietiekami, ka visiem virknes gadîjuma lielumiem ir vienâdas vidçjâs vçrtîbas

un dispersijas un ka tie ir pa pâriem nekorelçti. Bieþi tiek prasîts, lai proces vidçjâ vçrtîba

bûtu nulle.

Definîcija 11. Aprakstot laikrindu, tajâ parasti izdala èetras komponentes:

xt = f(Tt, St, Ct, It), (3.5)

kur Trt - trends, St - sezonalitâte, Ct - cikliskâ komponente, It - neregulâra komponente.

Definîcija 12. Par laikrindas trendu Tt pie t = 1, ..., n sauc datu sistemâtiskâs izmaiòas,

parasti to palielinâðanâs vai samazinâðanâs laikâ. Ðî komponente atspoguïo vispârîgo

ilglaicîgo (ilglaicîgajâ perspektîvâ) tendenci analizçjamas pazîmes xt izmaiòâs. Parasti ðî

tendence tiek aprakstîta ar monotonas negadîjuma funkcijas Tt = f(t,∆) palîdzîbu, kur

∆ - parametru vektors. Ðo funkciju sauc par trenda funkciju jeb vienkârði trendu.

Definîcija 13. Par laikrindas sezonalitâti sauc datu sistemâtiskas, periodiskas izmaiòas

laikâ (gada ietvaros). Vispârîgi, ja laikrindai piemît sezonalitâte ar periodu s, tas lîdzîgas

laikrindas izmaiòas atkârtojas ik pçc s bâzes laika intervâliem.
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Definîcija 14. Laikrindas cikliskâ komponente Ct apraksta gludus kvazi-periodiskas datu

svârstîbas ap trendu, kuru periods ir lielâks par 1 gadu. Tâ parasti saistîta ar biznesa

vai ekonomikas stâvokïiem. Par cikla periodu sauc cikla garumu. To var mçrît no viena

maksimuma punkta lîdz nâkamajam maksimumam, vai no viena minimuma punkta lîdz

nâkamajam minimumam.

Definîcija 15. Neregulârâ komponente It apraksta nedeterminçtas svârstîbas, kuras var

sadalît divâs grupâs: pçkòas strukturâlas datu izmaiòas, kuras var bût izraisîtas ar karu

vai ekoloìisko katastrofu un gadîjumu svârstîbas, kuras rodas pateicoties daudzu relatîvi

vâju maznozîmîgu faktoru iedarbîbai[7].

Piemçrotâko ARIMA modeli pielâgosim ar automâtiski iebûvçtu funkciju programmâ

R auto.arima:

auto.arima(x, d = NA, D = NA, max.p = 5, max.q = 5, max.P = 2, max.Q = 2,

max.order = 5, start.p = 2, start.q = 2, start.P = 1, start.Q = 1, stationary = FALSE,

ic = c(aic, aicc, bic), stepwise = TRUE, trace = FALSE, approximation = lenght(x)>100 |

frequency(x)>12, xreg = NULL, test = c(kpss, adf, pp), allowdrift = TRUE)

x - laikrinda.

d - pirmâ diference, gadîjumâ ja ðâdas vçrtîbas nav, to izvçlas pçc KPSS testa.

D - sezonâlâ diference, gadîjumâ ja ðâdas vçrtîbas nav, to izvçlas pçc CH testa.

max.p - maksimâlâ p vçrtîba.

max.q - maksimâlâ q vçrtîba.

max.P - maksimâlâ P vçrtîba.

max.Q - maksimâlâ Q vçrtîba.

max.order - maksimâlâ p+ q+P +Q vçrtîba, ja modeïa izvçle nav veikta pçc pakâpien-

veida procedûras.

start.p - sâkuma p vçrtîba pakâpienveida procedûrâ.

start.q - sâkuma q vçrtîba pakâpienveida procedûrâ.

start.P - sâkuma P vçrtîba pakâpienveida procedûrâ.

start.Q - sâkuma Q vçrtîba pakâpienveida procedûrâ.

stationary - ja patiess, tad ierobeþo stacionâra modeïa meklçðanu.

ic - informâcijas kritçrijs, kas tiek izmantots modeïa izvçlç.

stepwise - ja patiess, âtrâk spçs veikt pakâpievneida procedûru, pretçjâ gadîjumâ tas

meklç pa visiem modeïiem; sezonâliem modeïiem tâ var bût gara procedûra.
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trace - ja patiess, visu iespçjamie ARIMA modeïi tiks apskatîti.

approximation - pielâgoðana modelim.

xreg - tâds pats skaitlis, kâ x rindu skaits.

test - unit root tests- pârbauda vai laikrinda ir stacionâra vai nav.

allowdrift - ja patiess, modeïi ar novirzîtiem nosacîjumiem tiek apskatîti.

Ðî funkcija izvçlas labâko ARIMA modeli saskaòâ ar kâdu no AIC, AICc vai BIC vçrtî-

bâm. Funkcija veic meklçðanu pâr iespçjamiem modeïiem noteikto ierobeþojumu ietvaros

[8].

Definîcija 16. AIC - Akaike informâcijas kritçrijas vispârîgi ir

AIC = 2k − 2ln(L),

kur k ir parametru skaits statistiskajâ modelî, L ir statistikâ modeïa parametru funkcijas

maksimâlâ vçrtîba. No visiem modeïiem, kas tiek attiecinâti uz konkrçtu laikrindu, tiek

izvçlçts tas modelis, kuram AIC vçrtîba ir vismazâkâ.

Definîcija 17. AICc ir AIC ar korekciju ierobeþotajam parauga lielumam:

AICc = AIC + 2k(k+1)
n−k−1 ,

kur n norâda parauga lielumu, tas ir, AICc ir AIC ar augstâku jûtîgumu pret papildus

parametriem. AICc kritçrijs tiek izmantots tad, kad n ir mazs vai k ir liels, bet AICc

konverìç uz AIC, kad n kïûst liels.

Definîcija 18. BIC - Bejiesa informâcijas kritçrijs vai Ðvarca kritçrijs (SBC, SBIC) ir

statistisks kritçrijs piemçrotâkâ modeïa izvçlei kâdai konkrçtai laikrindai, tas ir radniecisks

Akaike informâcijas kritçrijasm (AIC):

BIC = n · ln(σ̂2
e) + k · ln(n),

kur σ̂2
e ir dispersijas kïûda. Ðajâ gadîjumâ dispersijas kïûda tiek definçta ðâdi:

σ̂2
e = 1

n

∑n
i=1(xi − x̂i)2,
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kur x - novçrotie dati, n - datu daudzums kopâ x, k - parametru skaits statistiskajâ modelî,

L - statistikâ modeïa parametru funkcijas maksimâlâ vçrtîba. No visiem modeïiem, kas

tiek attiecinâti uz konkrçtu laikrindu, tiek izvçlçts tas modelis, kuram BIC vçrtîba ir

vismazâkâ.

Definîcija 19. ARIMA modeïa standarta pieraksts ARIMA(p, d, q) kur

• p - autoregresîvâ polinoma kârta;

• d - integrâcijas kârta (diferenèu operatora kârta);

• q - slîdoðâ vidçjâ polinoma kârta;

Definîcija 20. ARIMA modeïa standarta pieraksts ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s kur

• p - autoregresîvâ polinoma kârta;

• d - integrâcijas kârta (diferenèu operatora kârta);

• q - slîdoðâ vidçjâ polinoma kârta;

• P - sezonâlâ autoregresîvâ polinoma kârta;

• D - sezonâlâ diferenèu operatora kârta;

• Q - sezonâlâ vidçjâ polinoma kârta;

• s - sezonalitâtes komponente.

Automâtiskâ funkcija programmâ R auto.arima, lai atrastu d un D lieto vienîbas sa-

knes testu (Unit root test). Tomçr vairumam ðo testu nulles hipotçze ir tâda, ka vienîbas

sakne eksistç, tas rada vairâk lielas nekâ mazas diferences rezultâtâ. Dickey - Fuller testâ

tiek pieòemts, ka vienîbas sakne ir pie laga 1. Tâpçc ðajâ funkcijâ tiek izmantots pa-

plaðinâtais Dickey - Fuller (Augmented Dickey ˘ Fuller test − ADF ) tests, kas atðíiras

ar to, ka tajâ iekïauti papildus sakotnçjâ mainigâ pirmâs starpîbas lagi, lai izvairîtos no

autokorelâcijas atlikumos.

Datiem bez sezonalitâtes tiek apskatîts modelis ARIMA(p, d, q) kur d tiek izvçlçts bal-

stoties uz Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testu. Tas ir, dati tiek pârbaudîti

vienîbas saknei; ja rezultâts ir nozîmîgs, tiek pârbaudîti diferencçti dati vienîbas saknei,

tas tiek darîts lîdz brîdim, kad tiek iegûts pirmais nenozîmîgais rezultâts.

Datiem ar sezonalitâti ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s, kur s ir sezonâlâ komponente un D = 0

vai D = 1 tiek izmantots Canova-Hansen (CH) tests[9]. Ðis tests nodroðina tikai kritiskâs

vçrtîbas 2 < s < 13. Ðajâ gadîjumâ testa îstenoðanâ tiek pieïauta jebkura vçrtîba s > 1.
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Pieòemsim, ka Cs ir kritiskâ vçrtîba sezonalitâtes periodam s. Tiek zîmçts Cs pret s, kur

s vçrtîbas ir lîdz 365 un tiek ievçrots, ka tâs gandrîz sakrît ar lîniju Cs = 0.2690.928
s . Tâtad

priekð vçrtîbâm s > 12 tiek izmantota ðî vienâdîba, lai iegûtu kritisko vçrtîbu.

Kad D ir izvçlçts, tiek meklçts d pielietojot KPSS testu diferencçtiem sezonâliem datiem

(ja D = 1) vai sâkotnçjiem datiem (ja D = 0). Kad d (un iespçjamais D) ir izvçlçti, tiek

izvçlçtas arî vçrtîbas p, q, P un Q minimizçjot AIC vçrtîbu. Tiek atïauts c 6= 0 modeïiem,

kur d+D < 2.

Pakâpienveida procedûra:

1. solis: tiek apskatîti pirmie èetri iespçjamie modeïi.

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

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

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

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

Ja d + D ≤ 1, tad modeïi tiek piemçroti ar c 6= 0. Pretçjâ gadîjumâ pieòemam, ka

c = 0. No ðiem modeïiem tiek izvçlçts tas, kuram ir vismazâkâ AIC vçrtîba. Esoðais

modelis tiek apzîmçts ar ARIMA(p, d, q), ja s = 1 vai ARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s, ja s > 1.

2. solis: Tiek apskatîtas trîspadsmit variâcijas esoðajam modelim:

• kur vienai no p, q, P un Q vçrtîbâm tiek atïauts variçt no esoðâ modeïa par ±1 vienîbu;

• kur abâm p un q vçrtîbâm tiek atïauts variçt no esoðâ modeïa par ±1 vienîbu;

• kur abâm P un Q vçrtîbâm tiek atïauts variçt no esoðâ modeïa par ±1 vienîbu;

• kur ir iekïauta konstante c, ja esoðajam modelim c = 0, vai konstante netiek iekïauta,

ja esoðajam modelim c 6= 0.

Kad tiek atrasts modelis ar mazâko AIC vçrtîbu, tas kïûst par jauno esoðo modeli un

procedûra tiek atkârtota. Process beidzas, kad vairs nevar atrast modeli, kas tuvs esoða-

jam modelim, ar mazâku AIC[10].
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4. Labâkâ modeïa noteikðana

Prognozçðanas precîzâkâ modeïa noteikðanai tiks izmantoti divi lielumi MSE un MA-

PE, kas balstîtas uz prognozes kïûdu et, kuru izsaka ðâdi:

et = yt − ŷt,

kur yt - reâlâ vçrtîba no dotâs datu kopas un ŷt - prognozçtâ vçrtîba laika momentâ t.

Prognozes vidçjâ kvadrâtiskâ kïûda (MSE) izmanto atlikumu kvadrâtu summu,

MSE =
∑n

t=1 e
2
t

n
,

kur n prognozçto vçrtibu skaits. Vidçjâ absolûtâ procentuâlâ kïûda (MAPE) apskata

katras prognozes relatîvo absolûto kïûdu,

MAPE =
∑n

t=1 |
et
yt
|

n
.

Prognozçðanas modelis, kuram abas kïûdas ir vismazâkâs, ir piemçrotâkais reâlajai datu

kopai[11].
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5. Praktiskâ daïa

5.1. Elektoenerìijas pieprasîjuma prognozçðana

Savam darbam izmantoju 2005. gada pirmo trîs mçneðu (janvâris, februâris, marts)

elektroenerìijas pieprasîjuma datus, kas uzdoti pa vienai stundai (kopâ 2165 stundas), no

Austrâlijas Nacionâlâ elektroenerìijas pârstâvja (ANEM). Ðie dati izvçlçti no publikâci-

jas [1], lai labâk varçtu salîdzinât prognozi ar ARIMA modeïa prognozi. Dati ir pieejami

ikvienam Austrâlijas Nacionâlâ elektroenerìijas pârstâvja mâjas lapâ [3].

Elektroenerìijas pieprasîjuma laikrindas ir interesantas ar to, ka tajâs ir novçrojami dati

“izlecçji”. Tie var rasties, piemçram, neparadzçtu laika apstâkïu un dabas stihiju dçï,

kas ietekmç pieprasîjuma pieaugumu vai samazinâðanos. Darbâ apskatîto datu vizuâlâ

interpretâcija.

1. att.: Austrâlijas elektroenerìijas pieprasîjuma dati pa stundâm, laika posmâ no 2005.ga-
da janvâra lîdz 2005.gada martam.
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2. att.: Kastu grafiks Austrâlijas elektroenerìijas pieprasîjuma dati pa stundâm, laika
posmâ no 2005.gada janvâra lîdz 2005.gada martam.
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5.1.1. Silhouette indekss

Silhouette indekss norâda, cik klâsteros dati bûs jâdala, lai veiksmîgâk varçtu veikt

datu apzîmçðanu. Jâizvçlas tas klâsteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazâkais.

No 3. attçla redzams, ka elektroenerìijas pieprasîjuma klâsteru skaitu pçc Silhouette

indeksa izvçlamies vienâdu ar 7.
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3. att. Silhouette indekss no 1 lîdz 20 elektroenerìijas pieprasîjuma datiem.
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5.1.2. Datu normalizâcija

Pirms klâsterizâcijas dati vçl ir jânormalizç. Varam pieòemt, ka tendence pieprasîju-

mam izmaiòâm gada garumâ ir tâda pati kâ iepriekðçjo gadu izmaiòâm, tas ir, oriìinâlâ

tendence tiek nogludinâta ar sâkotnçjiem datiem.

4. att. Histogramma elektroenerìijas pieprasîjuma datiem pçc normalizâcijas.
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5.1.3. Klâsterizâcija

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

kas sastâv no ik stundas pieprasîjumu datiem, klâsterizâcijas problçma ir sadalît datus

K klâsteros tâ, lai pieprasîjuma dati sastâvçtu no K klâsteriem. Kâ rezultâtâ, datubâzes

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

algoritma mçría funkciju mçs apzîmçjam datus ar attiecîgo k indeksu - klâsterizâcija.
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5. att.: Histogramma elektroenerìijas pieprasîjuma datiem, kas sakârtoti tiem atbilstoða-
jos klâsteros.
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5.1.4. Loga garuma atraðana un prognozçðana

Loga garuma atraðanai tiek veikta prognoze datu kopai ar daþâdiem logu garumiem

un modelis, kuram bûs vismazâkâs MSE un MAPE kïûdas, parâdîs labâko loga garu-

mu. Tagad veikðu prognozi elektroenerìijas pieprasîjumam, izmantojot PSF algoritmu

pirmajâm 30 stundâm, un atradîðu labâko loga garumu prognozçðanas modelim.

6. att.: Reâlais pieprasîjums un prognozçtie dati 30 stundâm ar daþâdiem logu garumiem.

Grafikâ redzams reâlais elektroenerìijas pieprasîjums un prognozçtie dati ar daþâdiem

logu garumiem, kuri mainâs no 1 lîdz 4. Visi modeïi prognozç izmaiòas, kuru raðanâs

iemeslu var izskaidrot ar nakts iestâðanos, kad tas pieaug, vai dienas iestâðanos, kad tas

samazinâs. Pieprasîjuma izmaiòas var bût skaidrojamas arî ar citiem iemesliem.
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1. tabula Prognozes vidçjâ kvadrâtiskâ kïûda un vidçjâ absolûtâ kïûda.

MSE

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 elektroenerìijas pieprasîjuma prognozçðanai optimâlais loga garums ir

W = 2, jo tam ir vismazâkâ MSE un MAPE kïûda. Labâkais modelis elektroenerìijas

pieprasîjuma prognozçðanai ir PSF algoritms ar Silhouette indeksu 7 un loga garumu 2.

7. att.: Reâlais pieprasîjums (zilâ krâsâ) un PSF algoritma prognoze (sarkanâ krâsâ) 30
stundâm.

Grafikâ redzams, ka PSF algoritms labi reaìç uz pieprasîjuma izmaiòâm, kad tâs

samazinâs vai palielinâs.
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5.1.5. Prognozçðana ar ARIMA modeli

Piemçrotâko ARIMA modeli ARIMA(5, 0, 2) atrodu ar automâtiski iebûvçtu funkciju

programmâ R auto.arima:

8. att.: Kreisajâ pusç elektroenerìijas pierasîjuma grafiskais attçlojums ar pirmâs stundas
prognozi un tai atbilstoðajâm ticamîbas joslâm . Labajâ pusç modeïa ARIMA(5, 0, 2)
atbilstîba reâlajam elektroenerìijas pierasîjumam.

Grafikâ redzams, ka ARIMA modelis arî labi atbilst pieprasîjumam.

9. att.: Reâlais pieprasîjums (zilâ krâsâ) un prognozçtie lielumi ar ARIMAmodeli (sarkanâ
krâsâ) 30 stundâm.
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5.2. Dabas gâzes cenas prognozçðana

Darbâ izmantoju dabas gâzes cenu (dolâri par 28m3) datus no kompânijas “DOWJONES”

datubâzes, kuri parâda katra mçneða cenu laika posmâ no 1993.gada novembra lîdz

2008.gada martam, kas uzdoti pa vienam mçnesim (kopâ 174 mçneði). Dati ir pieejami

ikvienam kompânijas “DOWJONES” mâjas lapâ [4]. Dabas gâzes cenas datus izvçlçjos

tâpçc, ka atradu to izmaiòas sâkot ar 1993.gadu un tos bija viegli iegût.

Dabas gâzes cenas laikrinda ir interesanta ar to, ka tajâ ir novçrojami dati “izlecçji”, kas

skaidrojami ar to, ka dabas gâzes cena ir piesaistîta mazuta cenai, kas parâda pasaules

ekonomisko stâvokli un starpvalstu attiecîbas. Mazuts ir ðíidrâ kurinâmâ izejviela, kas

lîdzinâs dîzeïdegvielai, tikai tâ nav tik ïoti attîrîta. Darbâ apskatîto datu vizuâlâ inter-

pretâcija.

10. att.: Dabas gâzes cena dolâros par 28m3, laika posmâ no 1993.gada novembra lîdz
2008.gada martam.
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11. att.: Kastu grafiks dabas gâzes cena dolâros par 28m3, laika posmâ no 1993.gada
novembra lîdz 2008.gada martam.
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5.2.1. Silhouette indekss

Silhouette indekss norâda, cik klâsteros dati bûs jâdala, lai veiksmîgâk varçtu veikt da-

tu apzîmçðanu. Jâizvçlas tas klâsteru skaits, kuram silhouette indekss ir vismazâkais. No

12. attçla redzams, ka dabas gâzes cenas klâsteru skaitu pçc Silhouette indeksa izvçlamies

vienâdu ar 5.

12. att. Silhouette indekss no 1 lîdz 20 dabas gâzes cenas datiem.
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5.2.2. Datu normalizâcija

Pirms klâsterizâcijas dati vçl ir jânormalizç. Varam pieòemt, ka tendence pieprasîju-

mam izmaiòâm gada garumâ ir tâda pati kâ iepriekðçjo gadu izmaiòâm, tas ir, oriìinâlâ

tendence tiek nogludinâta ar sâkotnçjiem datiem.

13. att. Histogramma dabas gâzes cenas datiem pçc normalizâcijas.
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5.2.3. Klâsterizâcija

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

kas sastâv no ik stundas pieprasîjumu datiem, klâsterizâcijas problçma ir sadalît datus

K klâsteros tâ, lai pieprasîjuma dati sastâvçtu no K klâsteriem. Kâ rezultâtâ, datubâzes

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

algoritma mçría funkciju mçs apzîmçjam datus ar attiecîgo k indeksu - klâsterizâcija.

14. att.: Histogramma dabas gâzes cenas datiem, kas sakârtoti tiem atbilstoðajos klâsteros.

29



5.2.4. Loga garuma atraðana un prognozçðana

Loga garuma atraðanai tiek veikta prognoze datu kopai ar daþâdiem logu garumiem

un modelis, kuram bûs vismazâkâs MSE un MAPE kïûdas, parâdîs labâko loga garumu.

Tagad veikðu prognozi dabas gâzes cenai, izmantojot PSF algoritmu nâkamajiem 20 mç-

neðiem, un atradîðu labâko loga garumu prognozçðanas modelim. Grafikâ redzams reâlâs

dabas gâzes cenas un prognozçtie lielumi ar daþâdiem logu garumiem, kuri mainâs no 1

lîdz 4. Visi modeïi prognozç izmaiòas, kuru raðanâs iemeslu var izskaidrot ar pasaules

ekonomisko stâvokli.

15. att. Reâlâ cena un prognozçtie ldati 20 mçneðiem ar daþâdiem logu garumiem.
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2. tabula Prognozes vidçjâ kvadrâtiskâ kïûda un vidçjâ absolûtâ kïûda.

MSE

silh=5 w=1 silh=5 w=2 silh=5 w=3 silh=5 w=4

1.03704 1.02349 1.47027 0.85207

MAPE

silh=5 w=1 silh=5 w=2 silh=5 w=3 silh=5 w=4

0.12230 0.12770 0.15154 0.10970

Redzams, ka dabas gâzes cenas prognozçðanai optimâlais loga garums irW = 4, jo tam

ir vismazâkâ MSE un MAPE kïûda. Labâkais modelis dabas gâzes cenas prognozçðanai

ir PSF algoritms ar Silhouette indeksu 5 un loga garumu 4.

16. att.: Reâlâ cena (zilâ krâsâ) un PSF algoritma prognoze (sarkanâ krâsâ) 20 mçneðiem.

Grafikâ redzams, ka PSF algoritms labi reaìç uz cenas izmaiòâm, kad tâ samazinâs

vai palielinâs.
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5.2.5. Prognozçðana ar ARIMA modeli

Piemçrotâko ARIMA modeli ARIMA(1, 1, 1) atrodu ar automâtiski iebûvçtu funkciju

programmâ R auto.arima:

17. att.: Dabas gâzes cenas grafiskais attçlojums ar pirmâ mçneða prognozi un tai atbilsto-
ðajâm ticamîbas joslâm, modeïa ARIMA(1, 1, 1) atbilstîba dabas gâzes cenâm (sarkanâ
krâsâ).
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Grafikâ redzams, ka ARIMA modelis arî labi atbilst pieprasîjumam, tikai pirmâs prog-

nozes tas veic ar nobîdi no reâlâs cenas.

18. att.: Reâlâ cena (zilâ krâsâ) un prognozçtie lielumi ar ARIMA modeli (sarkanâ krâsâ)
20 mçneðiem.
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6. Rezultâti un secinâjumi

PSF algoritms prognozçðanai abos gadîjumos ir precîzâks par ARIMA modeïa progno-

zçðanu, jo precîzâk spçja noteikt lielas atðíirîbas elektroenerìijas pieprasîjuma un dabas

gâzes cenas samazinâðanâs vai palielinâðanâs gadîjumâ. Tabulâs redzams, ka kïûdas MSE

un MAPE PSF algoritmam ir mazâkas.

3. tabula: Elektroenerìijas pieprasîjuma kïûdas prognozçtajiem lielumiem ar ARIMA
modeli un PSF algoritmu.

MSE MAPE

silh=7 w=2ARIMA silh=7 w=2 ARIMA

40 052 79 441 0.018964833 0.023705348

4. tabula: Dabas gâzes cenas kïûdas prognozçtajiem lielumiem ar ARIMA modeli un PSF
algoritmu.

MSE MAPE

silh=5 w=4ARIMA silh=5 w=4ARIMA

0.85207 3.27206 0.10970 0.15537

19. att.: Reâlais elektroenerìijas pieprasîjums un prognozçtie lielumi ar ARIMA modeli
un PSF algoritmu.
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20. att.: Reâlâ dabas gâzes cena un prognozçtie lielumi ar ARIMA modeli un PSF algo-
ritmu.

Prognozçðana ar PSF algoritmu, kas nesen ieviesta publikâcijâ [1], tika pielietota di-

vos daþâdos piemçros, elektroenerìijas pieprasîjuma prognozçðanai un dabas gâzes cenas

prognozçðanai. Abos gadîjumos metode sniedza labus rezultâtus, kas tika salîdzinâti ar

automâtiski piedâvâtu ARIMA modeïa funkcijas prognozçðanu, rezultâtâ pçc MSE un

MAPE kïûdu salîdzinâðanas, PSF algoritma prognoze bija precizâka.

Problçmas sagâdâ apjomîgs datu daudzums, kas palçnina darbu. To bûtu iespçjams no-

vçrst uzlabojot programmu- analizçjot datus pa daïâm.

Nâkotnç varçtu tik pçtîtas citas datu problçmas ar vairâk datu izlecçjiem, kâ arî apskatîti

citi lîdzîgi algoritmi [12].

35



7. Pateicîba

Izsaku pateicîbu par iespçju diplomdarbu izstrâdât docenta Jâòa Valeiòa vadîbâ, par

palîdzîbu materiâlu iegûðanâ un metodiskajiem ieteikumiem.
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Pielikums

1. Programmas kods

###########DATU iegûðana###########

library(clusterSim)

x<-c()

j=1:2165

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

n=91

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="jandem.txt")

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

# nc - number_of_clusters

min_nc=2
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max_nc=5

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="Klasteru skaits",

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

axis(1, c(min_nc:max_nc))

###########K-mean clustering###########

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

kres<-kmeans(data,7)

plot(data)

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

plot(kmeansRes)

###########Forecasting###########

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(virkne[i:(i+garums-1)]),

mekleta_virkne)

if (test == TRUE) #ja sakrit

{

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

i = i+garums

}

}

return (pirmslogu_indeksi)

}

indeksi<- logi(kmeansRes, 2)

iistie<-data[indeksi]

mean(iistie)
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2. Loga garuma atraðana un prognozçðana ar PSF

algoritmu - elektroenerìijas pieprasîjuma datiem

Pieprasîjums 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 9061.273

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 atraðana un prognozçðana ar PSF

algoritmu - dabas gâzes cenas datiem

Cena silh=5 W=1 silh=5 W=2 silh=5 W=3 silh=5 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 5.896098 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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