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Abstrakt

Tato diplomovéa prace se zabyva popisem, implementaci a otestovanim metod pro pre-
dikci ¢asovych fad s pouzitim v oblasti spotieby elektrické energie pro datova centra. Prvni
¢ast je vénovana teoretickému rozboru nejpouzivanéjsich metod pro predikci casovych tad.
V préci jsou probrany zejména metody extrapolace matematickymi kfivkami, jednoduché
a dvojité exponencidlni vyrovnavéani, Box-Jenkinsova metodologie, linearni dynamické mo-
dely a metody dekompozice ¢asovych fad na trendovou a sezénni slozku. V dalsi fazi je
popsano otestovani vybranych metod na dostupnych datech spotieby z datového centra.
Toto otestovani je provedeno v prosttedi MATLAB. Posledni ¢ast se zabyva implementaci
vybranych metod, vytvorenim aplikace pro predikci spotieby elektrické energie v prostredi

Control Web a popsanim funkénosti vytvorené aplikace.
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Abstract

This diploma thesis deals with the description, implementation and testing of methods
for time series prediction of electric energy consumption in data centers. The first part is
devoted to theoretical analysis of the most widely used methods for time series prediction.
The paper mainly discusses the extrapolation methods, single and double exponential smo-
othing, Box-Jenkins methodology, linear dynamical systems and methods of time series
decomposition into trend and seasonal model. The next part is devoted to testing selec-
ted methods on available consumption data from the data center. For the testing is used
MATLAB environment. The last part deals with the implementation of selected methods,
creating the application for prediction of electric energy consumption in the Control Web

environment and describing the functionality of the application.
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Kapitola 1
Uvod

V poslednich letech celosvétové stoupa pocet datovych center a vzhledem k neustale
se zvysSujicimu mnozstvi dat, které tyto centra musi byt schopna ulozit, také rostou je-
jich rozméry. Rostouci pozadavky na vypocetni vykon a datovou kapacitu nutné vedou
ke zvySovani spotieby elektrické energie. Limitujicim faktorem pfi rozsitfovani datového
centra je pravé nedostatek elektrické energie, ktery je zpusoben ¢im dal vétsi poptavkou.
V nékterych pripadech dokonce diky tomuto nedostatku neni mozné do datového centra
pridat zadné zarizeni nebo je nutné provoz stavéjicich zarizenich omezit. Abychom meéli
predstavu, jak velké mnozstvi energie bude v budoucnosti zapotiebi, je nutné spotiebu
energie dopredu predpovidat. K tomu nam mohou pomoci nastroje pro predikci spotieby
elektrické energie, které se snazi budouci spotiebu odhadnout z historickych dat na zaklade
predchoziho vyvoje spotieby.

Cilem této prace je vytvoreni softwarové komponenty v prostfedi Control Web pro
predikci spotieby elektrické energie pro datova centra. Tato komponenta ma byt urcena
jako nastroj pro obsluhu datovych center, ktery ma slouzit k importu dat z databéze,
k vykresleni trendu spotteb a predikci budouci elektrické spotteby. Predikce spotieby v
budoucnosti z historickych dat je dilezitym pomocnikem pro spotiebitele pii vytvareni
poptavky elektrické energie u distributora. Hlavni vlastnosti vytvorené aplikace je tedy
sttednédoba az dlouhodoba progndza spotieby.

Zadani préce vzniklo na zakladé poptavky po této aplikaci od firmy PRONIX s.r.o,
kterd je prednim integratorem systému zalozniho napéjeni na ¢eském a slovenském trhu
[T1]. Pro tcely otestovéni predikce firma PRONIX poskytla k dispozici historickd data

spotfeby z datového centra.



KAPITOLA 1. UVOD

1.1 Obsah prace

Dalsi kapitola je vénovana zakladnim pojmum a nejpouzivanéjsim piistupum k predikci
spotfeby elektrické energie na zakladé historickych dat. Metody predikce jsou detailné
probrany po teoretické strance ve tiet{ kapitole. Ctvrta kapitola se zabyvé otestovanim
vSech metod probranych v predchozi kapitole na poskytnutych datech. Toto otestovani
bylo provedeno v prosttedi MATLAB z duvodu jednoduché implementace, snadného zob-
razeni vysledku a jednoduchého vykresleni ziskanych prubéhu. Déle je provedeno srovnani
vSech implementovanych metod na nékolika typovych trendech. Pata kapitola je vénovana
seznameni s prosttedim Control Web, implementaci vybranych metod predikce do tohoto
prostiedi a popsani funkcnosti vytvorené aplikace. V zavéru je shrnut postup a vysledky

prace.



Kapitola 2
Zakladni pojmy

V této casti budou definovany zakladni pojmy, se kterymi se v tomto textu pracuje.

Teorie, ktera je pouzita v této kapitole byla ¢erpana z literatur 1], [2] a [3].

2.1 Casova rada

Vyvoj elektrické spotieby je mozno povazovat za ¢asovou radu a proto bude nejprve de-
finovan pojem ¢asové fady. Casovou fadou budeme rozumét posloupnost méfenych hodnot
usporadanych chronologicky v ur¢itém casovém intervalu. Matematicky to muzeme zapsat

nasledovné

Y =y, t=1,2,...n, (2.1)

kde t je casovy interval fady, y; znac¢i hodnotu fady v case t a n je pocet namérenych
historickych dat. Casové fady budeme vyuzivat k nalezeni modelu, popisujici vyvoj po-
sloupnosti hodnot a k nasledné konstrukci predpovédi na daném casovém horizontu. Je
nutné zduraznit, ze v naSem piipadé je vyvoj posloupnosti zatizen urcitou nejistotou a
casovou fadu tedy muzeme chapat jako realizaci stochastického procesu.

Casovou fadu nazyvame jako staciondrni, jestlize mé tato fada konstantni stFedni hod-
notu, konstantni rozptyl a kovarian¢ni strukturu invariantni vuci posunum. Stacionarni
fada je tedy rovnomérné vyvazena kolem konstantni trovné a zavislost mezi libovolnymi
dvéma hodnotami zavisi pouze na vzajemné vzdalenosti téchto hodnot a ne na jejich

umisténi v radé.
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2.2 Bodova predikce a predikovany interval

Bodovd predikce predstavuje hodnotu, kterd vyjadiuje nejlepsi ziskanou hodnotu pre-
dikce ¢asové fady. Bodova predikce je vSak vzdy zatizena urcitou chybou a konkrétni hod-
nota nemusi odpovidat skutecné hodnoté. Namisto toho predikovany interval predstavuje
horni a dolni mez, mezi nimiz bude s danou pravdépodobnosti predikovana hodnota lezet

a je tak analogii intervalu spolehlivosti ve statistice.

2.3 Kvalitativni a kvantitativni predikce

Predikéni metody muZzeme rozdélit podle charakteru dat, jenz mame pro piedpovéd
k dispozici na kvalitativni a kvantitativni. Kwalitativni metody jsou nejcastéji zalozeny
na nazorech odborniku a maji proto spiSe subjektivni charakter. Pouzivaji se zpravidla v
pripadé, kdy nemame k dispozici zadné historickd data. Mezi tyto metody muzeme zaradit
naptiklad Delfi metodu, subjektivni vyrovnavani kiivkou expertem nebo technologické
srovnavani.

Opacénym pristupem jsou metody kvantitativni, které se snazi zkonstruovat predikci na
zakladé statistické analyzy pozorovanych dat. Tyto metody jsou tedy zalozeny na objek-
tivnim postupu. Je dulezité upozornit, ze kvantitativni metody je mozné pouzit pouze
v piipadé, kdy predpokladame, Zze se dosavadni charakter fady neméni. Kvantitativni
predpovéd je proto jen jakousi extrapolaci pfedchozich a soucasnych hodnot fady do bu-

doucnosti. V této praci se budeme zabyvat vyhradné druhou skupinou metod.

2.4 Ohodnoceni kvality predikce

Abychom mohli porovnat kvalitu predikce vybranych metod, je nutné zavést vhodné
chyby predikce. Chybu predikce y; skutecné hodnoty y; definujeme jako e; = y; — ;. Pro
urceni chyby predikce je samoziejmé nutné znat skutecnou hodnotu. Abychom mohli po-
rovnat kvalitu navrzené metody, Casto testovaci data rozdélujeme na c¢ast identifikacni,
ktera slouzi ke konstrukci modelu a cast validacni, na které posoudime kvalitu predikce.

Hlavnim zdrojem chyb predikce je rezidudlni slozka casové tady, kterda mé nahodny
charakter. Cim vétsi je podil této slozky v fadé, tim mensi je schopnost rekonstruovat
pfesnou predikci. Velké chyby v predpovédi proto znaéi bud velké zastoupeni rezidudlni

slozky nebo Spatné zvolenou predikéni metodu.
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K ohodnoceni kvality predikce na zvoleném horizontu t se nejcastéji pouziva soucet

ctvercovijch chyb SSE (Sum of Squarred Errors) definovany jako

n n

Sw-a2=3 ¢, (2.2)

t=1 t=1

stredni ctvercovd chyba MSE (Mean Squarred Error) ve tvaru

n 2

Z (ye — B)° _ - G (2.3)

n n
t=1 t=1

a stredni absolutni odchylka MAD (Mean Absolute Deviation) jako

|y =0l el
=) (2.4)
t=1 t=1

V nésledujicim textu budeme pro ohodnoceni kvality predikce pouzivat chybu MSE,
ktera na rozdil od MAD penalizuje vétsi chyby mnohem vice nez malé chyby a oproti SSE

je nezavisla na velikosti horizontu predikce.

2.5 Pristupy k predikci spotieby elektrické energie

V této casti kratce popiSeme nejcastéji pouzivané pristupy pro predikci spotieby elek-

trické energie.

2.5.1 Rozdéleni metod podle horizontu predikce

Pted samotnym vybérem metody je nutné si uvédomit, na jak dlouhy ¢asovy horizont
chceme piedpoved vytvorit. Z tohoto pohledu ¢asto rozdélujeme predikei na kratkodobou,
sttednédobou a dlouhodobou. Jako kratkodobou oznacujeme predikci na ¢asovy horizont
v fadu hodin az dnu. Sttednédoba predikce se predpovida na dobu v fadu tydnu az mésicu
a dlouhodoba na horizont roku az desitek let. Zatimco kratkodoba a strednédoba predikce
se pouziva pro optimalizaci elektrizacni soustavy, predikce dlouhodobd naléza motivaci
predevsim v udrzovani nabidky a poptavky elektrické energie mezi distributory energie a
spottebiteli. Nasleduje vycet nejpouzivanéjsich metod predikce spotieby podle ¢asového

horizontu predikce

e metody pro kratkodobou predikci
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— Box-Jenkinsova metodologie
— Kalmanuv filtr

— umélé neuronové sité
e metody pro strednédobou predikci

— umélé neuronové sité

— expertni systémy
e metody pro dlouhodobou predikci

— extrapolace

— dekompozice ¢asové rady

Poznamenejme, ze vySe uvedené rozdéleni metod neni jednoznacné a nékteii autori

pouzivaji odlisné rozdéleni.

2.5.2 Dekompozice ¢asové rady

Tato metoda je zaloZena na tom, ze nékteré casové rady lze rozdélit do nékolika neza-
vislych slozek. Témito slozkami nejcastéji jsou trendova slozka T}, sezénni slozka Sy, cyk-
lickd slozka C} a rezidudlni (nahodnd) slozka F;. Nasim cilem je provést rozklad (dekompo-
zici) ¢asové fady na jednotlivé slozky, u nichz predpoklddame, ze se ndm snadnéji podaii
provést jejich predikci.

Nejdulezitejsi casti casové tady je trendovd slozka. Trendova slozka reprezentuje dlou-
hodobé chovani casové fady a vznika v dusledku pusobeni sil ptusobicich systematicky ve
stejném smeéru.

Sezonni slozka popisuje periodické chovani v ¢asové radé, které se opakuje kazdy rok.
Toto chovani je zpusobeno predevsim stfidanim ro¢nich obdobi nebo ro¢né se opakujicich
lidskych ¢innosti. Sezonni slozka nemusi mit kazdy rok naprosto stejny tvar, ale muze meénit
rok od roku jeji charakter.

Cyklickd slozka je stejné jako sezénni slozka periodickou slozkou, u niz se strida féze
rustu a faze poklesu. Perioda tohoto chovani byva zpravidla delsi nez jeden rok. Cyklicka
slozka je nejcastéji zpusobena vnéjsimi ekonomickymi vlivy a je velice obtizné ji analyzovat.

Posledni zbyvajici slozka se nazyva rezidualni slozka a je tvorena nahodnymi pohyby

v casové Tadé, které nemaji deterministicky charakter. Tato slozka také pokryva chyby v
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méteni dat. Casto se predpoklddd, ze rezidudlni slozka je reprezentovana bilym Sumem s
normalnim rozdélenim.
Pted samotnou dekompozici je nutné se rozhodnout, zda budeme predpokladat aditivni

dekompozici ve tvaru

vy =T+ Ci+ S + By (2.5)

nebo multiplikativni dekompozici, kterou muzeme popsat vztahem

Yy = ECtStEt- (26)

Po rozkladu na jednotlivé slozky muzeme provést predikci jednotlivych slozek pomoci
nékterych z nize uvedenych metod a poté provést zpétné slozeni vSech slozek podle zvo-

leného modelu dekompozice. Vysledkem je pak predikce puvodni casové fady.

2.5.3 Extrapolace

Jednou z nejjednodussich metod predikce je extrapolace, tedy priblizné prolozeni nameé-
fenych hodnot vhodnou matematickou funkci a prodlouzenim do budoucnosti. Budouci
vyvoj pak 1ze jednozna¢né urcit hodnotami zvolené funkce pro casovy horizont predikce. Pti
tomto pristupu predpokladame, ze namérena casova fada obsahuje pouze trend a rezidudlni
slozku nebo je vhodnymi metodami od ostatnich slozek predem ocisténa. Déle je nutné
predpokladat, ze chovani ¢asové fady se nebude v budoucim vyvoji vyznamné meénit.

Pro matematicky popis ¢asové fady se v praxi nejcastéji pouziva linearni, exponencialni
nebo logisticka funkce. Z hlediska spotieby elektrické energie se extrapolace pouziva pro

horizont predikce v fadu mésicu az rok.

2.5.4 Box-Jenkinsova metodologie

Zatimco dekompoziéni princip je zalozeny na vyclenéni jednotlivych deterministickych
slozek, Box-Jenkinsova metodologie uvazuje jako zakladni prvek konstrukce rezidualni
slozku, kterd se muze skladat z korelovanych nahodnych veli¢in. Tato metoda se tedy
muze uplatnit pro ¢asové fady s navzajem zavislymi pozorovanimi. Zakladni principy této
metody vytvorili George Box a Gwilym Jenkins.

K popisu ¢asovych fad se v této metodologii pouziva predevsim modelu klouzavych

sou¢tu MA (Moving Average), autoregresnich modelu AR (AutoRegressive), smisenych
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modeli ARMA (AutoRegressive Moving Average) nebo integrovanych modeli ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average) a sezénnich integrovanych modelu SARIMA
(Seasonal ARIMA).

Stézejni vlastnosti Box-Jenkinsovych modelu je schopnost se rychle adaptovat na nahlou
zménu v chovani casové fady. Dalsi vyhodou je skutecnost, ze v mnoha ptipadech poskytuje
nejlepsi mozné vysledky ve srovnani s ostatnimi metodami. Nevyhodou je pak nutnost
mit k dispozici dostatecné dlouhou casovou fadu a nemoznost jednoduché interpretace

vyslednych modelu.

2.5.5 Linearni dynamické modely

V tomto pristupu se snazime casovou radu popsat vyvojem linedrniho dynamického
systému. Predikce budouci hodnoty vystupu se pak odviji od predchozich hodnot systému.
K popisu vyvoje stavu se nejcastéji vyuziva AR respektive ARMA modelt. Mame-li k
dispozici méreny externi vstup ovliviujici vyvoj systému, oznacujeme tyto modely jako
ARX (AR with eXternal input) respektive ARMAX (ARMA with eXternal input).

Konstrukce predpovédi je zalozena na nalezeni parametru systému. V pripadé casové
konstantnich parametru Ize k odhadu téchto parametru pouzit metody nejmensich ¢tvercu
z linedrni piipadné pseudolinearni regresni analyzy. Dalsi moznosti je navrhnout Kalmanuv
filtr jako optiméalni pozorovatel stavu. V tomto pripadé lze navic uvazovat model s ¢asové

proménnymi parametry.

2.5.6 Neuronové sité

Dalsi moznosti predikce je popsat vyvoj ¢asové fady umeélou neuronovou siti. Zakladni
stavebni jednotkou je umély model neuronu. Model neuronu se sklada z nékolika vstupu
a jednoho vystupu. Jednotlivé vstupy neuronu jsou vahovany parametry a jejich soucet
je zaveden do vhodné nelinedrni funkce (tzv. aktivaéni funkce). Vystup aktivaéni funkce
je vystupem modelu neuronu. 7Z jednotlivych neurontu je mozné vytvorit vicevrstvé sité
s nékolika vstupy a vystupy, pricemz vystupy neuronu v predchozi vrstvé jsou pouzity
pro vstupy neuronu ve vrstvé nasledujici. Vystupy neurontu v posledni vrstvé jsou pak
vystupy celé neuronové sité. Takovéto neuronové sité lze vyuzit k feSeni obecné nelinearnich
problému a jednim z nich je i predikce casové tady.

Chceme-li vyuzit neuronovou sit k predikci spotieby, na vstupy neuronové sité piivedeme

hodnoty spotieby v minulosti a vystupem je predikovana hodnota spotieby v budoucnosti.
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Trénovani sité provadime tak, ze definujeme vhodnou chybu predikce a na trénovacich da-
tech iterativné hledame optimalni nastaveni vah, které zajisti nejmensi chybu. Nalezenou
mnozinu vah pak pouzijeme pro skutecnou predikci spotieby v budoucnosti.

Vyhoda neuronovych siti spoc¢iva predevsim v tom, Ze jsou schopny vystihnout i silné
nelinedarni zavislosti za pritomnosti Sumu. Navic neni nutné zanaseni jakychkoliv dalsich
apriornich informaci. Nevyhodou je pak fakt, ze se mohou naucit zavislost platnou pouze

v urcitém obdobi.



Kapitola 3
Metody predikce ¢asovych rad

V této kapitole budou detailné popsany a odvozeny metody pouzivané pro predikci
casovych tad. Poznatky pouzité pii popisu metod byly ziskdny z literatur [1], [3] a [4].
3.1 Extrapolace

Jak jiz bylo napsano extrapolace je jednou z nejjednodussich metod pouzivanych k
predikci ¢asovych tad. Je zalozeno na prolozeni namérenych hodnot vhodnou kfivkou a
protahnuti kiivky do budoucnosti. PopiSeme zde postup pro extrapolaci fady linearni,

kvadratickou a exponencialni funkci.

3.1.1 Extrapolace linearni funkci

V tomto pripadé se snazime tfadu prolozit pfimkou a predpokladame tedy, ze vyvoj

rady lze zapsat ve tvaru

ﬂzﬁg—f—ﬁlt, t = 1,2,...,n. (31)

Snazime se najit odhady by a b; parametru 5y a (3;. Dostavame soustavu rovnic

bon+b Y t=>_u, (3.2)
t=1 t=1
t=1 t=1 t=1

10
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Vyfesenim této soustavy rovnic dostaneme vztahy pro odhady parametru

ity — > -
bl - Zt:l yt Zijl yt, b[) - y - blt, (34)
L t2—nt
kde
_ Yy - ~t n+1
— It = ~ = . 3.5
y o - 5 (3.5)
t=1 t=1
Predikci casové tady v case 7 pak ziskame za pomoci odhadnutych parametru jako
@\’T - bO + blT- (36)

Ukéazka predikce trendu pomoci extrapolace linearni funkci je zobrazena na obrazku
9.0l

Extrapolace trendu linearni funkci
20 T

151 b

> 10 B
S Puvodni trend b
Extrapolovany trend
0 Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25

t

Obrazek 3.1: Ukazka extrapolace trendu linearni funkei

3.1.2 Extrapolace kvadratickou funkci

Extrapolaci kvadratickou kiivkou pouzijeme v ptripadé, kdy fadu lze zapsat vztahem

T, = By + St + Bot?, t=1,2,...,n. (3.7)

Pro odhady by, b; a by parametru Sy, 51 a o v tomto piipadé dostavame soustavu rovnic

b0n+blit+b2it2—iyta (38)
t=1 t=1 t=1

11
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boiterlitQ—kbzit?’:ityt, (3.9)
t=1 t=1 t=1 t=1

bo Zn:tz‘ + by Zn:t?’ + by Xn:t‘* = Zn:ﬁyt. (3.10)
t=1 t=1 t=1 t=1

Ptepiseme-li predchozi soustavu rovnic do matic jako

n Z?:l t Z?:l t? bo Z?:l Yt
Z?:l t Z?:l t? Z?:l t° b | = Z::l tye | (3.11)
Z?:l t? Z?:l t° Z?:l tt by Z?:l 2y,

pak pro vypocet odhadu parametru by, b; a by plati vztah

-1
bo n Dt D t2 D i1 Yt

b | = Z?:l t E?:l t? Z?:l t° E?:l e |- (3.12)
by Z?:l t? Z?:l t? Z?:l tt Z?:l s

Predikci casové fady v case 7 muzeme opét dostat jako

Ur = by + by7 + b7, (3.13)

Poznamenejme, ze analogickym postupem bychom dostali vztahy pro extrapolaci fady
polynomem libovolného fadu.

Extrapolace trendu kvadratickou funkei je ilustrovana na obrazku (3.2}

Extrapolace trendu kvadratickou funkci
50 T

40t .

20 b

Puvodni trend
Extrapolovany trend

t

Obrazek 3.2: Ukazka extrapolace trendu kvadratickou funkci

12
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3.1.3 Extrapolace exponencialni funkci

Predpokladame, ze fadu muzeme popsat vztahem

T, =+ af, B >0, t=1,2,...,n, (3.14)

tedy exponencidlni funkci s asymptotickym omezenim. Obecna metoda nejmensich ¢tvercu
vede v tomto pripadé na nelinearni regresi a proto je pro odhad parametru «, 8 a 7y lepsi
pouzit postup popsany v [3]. Namérenou ¢asovou fadu rozdélime na t¥i mnoziny o velikosti
m a jednotlivé mnoziny secteme, ¢imz dostaneme pro odhady a, b a ¢ parametru «, 3 a vy

soustavu rovnic

b(b™ — 1
Zyt:mc—l—u, (3.15)
b—1
t=1
o ab™ (b — 1)
Z Yy = mc + , (3.16)
b—1
t=m+1
3m
b2m+1 m—1
S p=met” b<1 ). (3.17)
t=2m+1 N

Resenim této soustavy rovnic dostaneme vztahy pro vypocet odhadi

1
2m m
Zt m+1 Yt — Zt:l Yt

(b— 1)(Zt m41 Yt — Zyil Ye)
a= b — 1) : (3.19)

_ i Y m b
t=1 Yt b—1
m

(3.20)

Pro predikci ¢asové fady v case 7 pak plati

U =c+ab. (3.21)

Na obrazku je zobrazena ukazka predikce trendu pomoci extrapolace exponencidlni

funkei.

13
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Extrapolace trendu exponencialni funkci
12 T T

10 b

Puvodni trend
Extrapolovany trend|

t

Obrazek 3.3: Ukéazka extrapolace trendu exponencidlni funkei

3.2 Exponencialni vyrovnavani

Exponencialni vyrovnavani predstavuje adaptivni pristup k predikovani ¢asové rady. Na
rozdil od extrapolace je schopno rychle reagovat na nahlé zmeény ve vyvoji fady. Odvozeni
vychézi z metody nejmensich ¢tvercu, kterd je modifikovana tak, ze minimalizovana chyba

je vazena parametry, které se smérem do minulosti exponencialné zmensuji.

3.2.1 Jednoduché exponencialni vyrovnavani

Jednoduché exponencidlni vyrovnavani muzeme pouzit v ptipadé, kdy lze fadu povazovat

v kratkych ¢astech konstantni, tedy plati

T, = fo. (3.22)

Snazime se opét najit odhad parametru ;. V tomto piipadé je vsak diky adaptivnimu
pristupu odhad zdvisly na ¢ase. Odhad by(t) je tedy odhad parametru [y v ¢ase t a zaroven

vyrovnanou hodnotou fady 7;. Odhad ziskdme minimalizaci vyrazu

o0

S (g — Bo)*e?,  0<a<l, (3.23)

J=0

kde « je vyrovnavaci parametr. Zderivujeme-li vyraz podle proménné [y, dostavame

14
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vztah pro odhad by parametru 3y jako

bo(t) =7 = (1 — @) Z oy, ;. (3.24)

Predchozi vztah muzeme prepsat do tvaru

Uy = (1 = @)y, + a1, (3.25)

ktery lze pouzit pro rekurentni vypocet vyrovnanych hodnot. Vyrovnana tada je tedy
vazenym souc¢tem hodnot fady s exponencialné klesajicimi vahami. Parametr « urcuje, jak
rychle bude vyrovnavani reagovat na nahlé zmény casové rady a pro praktické tucely se
pouzivaji hodnoty v rozmezi 0,7 < o < 1.

Chceme-li vyuzit exponencialni vyrovnavani k predikei, pak pro libovolné 7 > 0 urcujici

délku predikce pouzijeme

Ytr = Yt (3.26)

Princip jednoduchého exponencialniho vyrovnavani trendu pro vyrovnavaci parametry
a=0,7aa=0,9 je prezentovan na obrazku [3.4]

Jednoduche exponencialni vyrovnavani
15 T T

107’VW//\///\;;A

51 Puvodni trend 4
Vyrovnavani proa = 0,7
Vyrovnavani proa = 0,9

Yt

Obrazek 3.4: Ukazka jednoduchého exponencialniho vyrovnavani trendu

3.2.2 Dvojité exponencialni vyrovnavani

Analogickym zpusobem odvodime vztahy pro dvojité exponencidlni vyrovnavani. Toto

vyrovnavani pouzijeme pro fadu, kterd je po malych castech linearni a lze ji tedy popsat

15
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jako

Odhady parametru by(t) a by(t) parametriu 3y a 3; ziskdme minimalizaci vyrazu

o0

D = Bo+Bi(=))Pe?,  0<a<l, (3.28)

j=0
kde a je vyrovnavaci parametr. Derivaci predchoziho vyrazu podle proménnych 5, a [;

dostaneme soustavu rovnic

Z Yo — By Z o + B Zjaj =0, (3.29)
=0 =0 =0

D ygicd =By jod + 1Y Pl =0. (3.30)
=0 =0 =0
S pouzitim vztahu
= 1 = . a =, afl+a)
ol = , jod = ———, ol = ——— (3.31)
; -« jz_; (1—a)? jz_; (1—a)3
lze soustavu rovnic prepsat do tvaru
Q - ;
bo— A =01-0) >yl (3.32)
5=0
ala+1 > o
aly — %Bl =(1-a)? Zyt,jjaj. (3.33)
5=0

Odvozeni muzeme nasledné zjednodusit zavedenim dvou ¢asto pouzivanych veli¢in. Defi-

nujeme jednoduchou vyrovndvaci statistiku S; jako

Si=(1-0a)) yja. (3.34)
j=0

Tato statistika odpovida hodnotam jednoduchého exponencidlniho vyrovnavani, které je

16
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uvedeno ve vztahu M Déle definujeme dvojitou vyrovndvaci statistiku Stp] predpisem

S =(1-a)) S o, (3.35)
j=0

Tato statistika analogicky predstavuje jednoduché exponencialni vyrovnavani nikoli puvodni
fady, ale statistiky S;. Vztahy a muzeme opét prevést do tvaru vhodného pro

rekurzivni vypocet jako

St = (]_ - O{)yt + O{St_l, (336)

S =(1-a)s, +as?,. (3.37)
S timto zavedenim statistik muzeme ze soustavy rovnic a dostat vysledné vztahy

pro odhad parametru

11—«

bo(t) =25, — S b)) = (S, — S, (3.38)

(67

Nalezené odhady muzeme opét pouzit pro predikci fady provedenou v c¢ase t jako

Yerr(t) = bo(t) + br(t)T, (3.39)

kde 7 > 0 oznacuje délku predikce.
Na obrazku je zobrazeno dvojité exponencidlniho vyrovnavani pro vyrovnavaci pa-

rametry a = 0,7 a o = 0,9.

Dvojite exponencialni vyrovnavani
35 T T

30 b
25F b
20 b

15 b
Puvodni trend

Vyrovnavani proa = 0,7
Vyrovnavani proa = 0,9

10+

t

Obrazek 3.5: Ukazka dvojitého exponencidlniho vyrovnavani trendu
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3.3 Box-Jenkinsova metodologie

Jak jiz bylo fe¢eno ve druhé kapitole, Box-Jenkinsova metodologie se snazi namodelovat
chovani rfady pomoci rezidudlni slozky, tvorené z ndhodnych korelovanych veli¢in. Diky
tomu lze tuto metodologii pouzit i pro casové tfady s velkou stochastickou slozkou, pro
které ostatni metody pouzit nelze. K popisu vyuziva velké mnozstvi linearnich procesu,
z nichz vétsina bude kritce popsana. Tyto modely maji na rozdil od statickych modelu
schopnost rychle se adaptovat na zménu ve vyvoji fady.

Popis fady pomoci Box-Jenkinsovy metodologie 1ze rozdélit do tii zakladnich kroku —
identifikace modelu, odhad parametru a ovéreni spravnosti modelu. Tyto jednotlivé casti

budou déle podrobné vysvétleny.

3.3.1 Autokorelac¢ni analyza

Jelikoz se analyza pomoci této metodologie opira o autokovariancni a autokorelac¢ni
analyzu, vysvétlime nejprve kratce tyto pojmy.
Autokovarianéni a autokorelaéni funkce

Pro stacionarni fadu g, definujeme autokovariancéni funkci v, v bodé k jako

Ve = COV(yta yt+k) = E(yt - :u)(yt-i-k - :u)a k= ) _17 Oa 17 (340)

a dale autokorelacni funkci pr v bodé k jako

kg
70

kde p = E(y;) je sttedni hodnota dané rady. Grafické vykresleni autokorelacni funkce se

oznacuje jako korelogram (viz obrazek [3.6)).

Presné hodnoty autokovariancni resp. autokorela¢ni funkce vétsinou nezname. Muzeme

Ok = .., —1,0,1,..., (3.41)

vsak tyto hodnoty odhadnout pomoci nasledujicich odhadu. Pro odhad stiedni hodnoty 7

pouzijeme

|

t
)

(3.42)

3

i=>
t=1
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Korelogram
T

05|‘ .
‘I L1l 1

4 6 8 10 12 14 16
K

Py

o

18 20

Obrazek 3.6: Ukéazka korelogramu

pro odhad autokovariancni funkce cy

Ay

cp = Yo — YRYerk y, k=0,1,...,n—1,
n

r=1

a pro odhad autokorelacni funkce
= k=0,1,..,n—1.
Co

(3.43)

(3.44)

Autokorelaéni funkce je dulezitym ukazatelem pii vybéru, jaky model pro danou fadu

pouzit. Pro identifikaci je navic zasadni hodnota k = kg, ktera oznacuje krok, za kterym

muzeme autokorela¢ni funkci povazovat za nulovou. Skutecné hodnoty autokorelacni funkce

vsak nezname a mame k dispozici pouze jeji odhady. Proto pouzivame k urc¢eni tohoto bodu

nasledujici postup. Za identifikac¢ni bod kg zvolime takovy bod k, pro ktery plati

7| < 20(rg),

kde o(rg) je odmocnina z rozptylu autokorela¢ni funkce, kterou ziskame jako

ko
1
o (1) ~ E(1+2Zr§>, k> k.
j=1

19

(3.45)

(3.46)
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Parcialni autokorelaéni funkce

Parcialni autokorelacni funkci pyr definujeme jako parcidlni korelaéni koeficient y; a

Yeak P pevnych hodnotach yiiq, ..., yiak_1, pro ktery plati

det(P3)
= 3.47
Pkk det(Py)’ ( )
kde P je matice autokorelaci
1 P1 ceoe PEk=1
1 .. _
R I (3.48)
Pk—1 Pk—2 - -- 1
a kde P} je matice autokorelaci s modifikovanym poslednim sloupcem
1 pr o 1
1 ...
L (3.49)
Pk—1 Pr—2 --- 1

Protoze ptresné hodnoty autokorelaci p, pomoci kterych pocitame parcidlni autoko-
relacni funkci vétsinou nezname, muzeme opét pouzit odhad parcidlni autokorelacni funkce

e Ve tvaru

k—1
Tk = D1 Th—1,Tk—j
k—1
L= i) Th=1,47;

kde Tki = Tk=1,j — TkkTk—1k—j pI‘Oj = 1,2, . k—1.

pro k > 1, (3.50)

Tk =

Obdobné jako v pripadé autokorelacni funkce hledame bod kg, od kterého povazujeme

parcialni autokorela¢ni funkci za nulovou. Tento bod opét ziskdme jako k, pro které plati

[Trel < 20/(7ir) (3.51)

1
O'(Tkk) ~ \/;, k> ko. (352)

20

a o(rgk) je v tomto piipadée
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3.3.2 Typy modela

Tato ¢ast se zabyva zakladnimi modely Box-Jenkinsovy metodologie, které se pouzivaji
pro vypocet predikce. Popiseme zde predevsim autoregresni modely AR, modely klouzavych
souctu MA a smiSsené modely ARMA. Vsechny tyto modely lze pouzit pouze pro popis
stacionarni fady, tedy fady s konstantni stfedni hodnotou a rozptylem. V dalsi ¢ésti vSak
popiSeme transformaci, pomoci které lze nestacionarni radu prevést na stacionarni.

Autoregresni model

Autoregresni model tadu p, ktery budeme oznacovat jako AR(p), definujeme jako

Yt = P1Yr—1+ - + OpYs—p + €4, (3.53)

kde ¢4, ..., ¢, jsou parametry modelu a e; je bily Sum. Stfedni hodnota tohoto modelu je

nulova a autokorelaéni funkei lze urcit ze soustavy rovnic

Pk = P1Pk—1 + Popr—2 + .. + Pppr_p, Kk > 0. (3.54)

Lze dokazat, ze pro parcidlni autokorelaéni funkci modelu AR(p) je pxr = 0 pro k > p a
tedy identifika¢ni bod je kg = p.
Pro praktické vypocty se nejcastéji pouzivaji autoregresni modely AR(1) a AR(2), které

déle detailnéji popiseme.
Model AR(1) ma tvar

Yt = P1Ye—1 T €, (3.55)

kde predpokladédme, ze plati podminka stacionarity || < 1 a poté muzeme predchozi

vztah prepsat na

Y = € + pr€4-1 + @%Gt_Q + ... (356)

Autokorelaéni funkce tohoto modelu je

pr=¢f, k>0 (3.57)

a ma charakter klesajici geometrické posloupnosti. Spojenim predchoziho vztahu s podminkou
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stacionarity dostaneme omezeni pro prvni ¢len |p;| < 1. Parcidlni autokorelaéni funkee je

P11 = ¢1, ok =0 prok > 1. (3.58)
a jejl identifikacni bod je proto kg = 1. Na zakladé bereme za pocatecni odhad para-
metru 1 hodnotu py; (pripadné jeji odhad r1).

Model AR(2) m4 tvar

Yt = P1Ys—1 + P22 + €. (3.59)

Podminka stacionarity pro tento model je

01+ g < 1, Yo — 1 < 1, —1 <y < 1. (360)

V pripadé autokorelacni funkce je vypocet dosti slozity, nicméné lze ukéazat, ze vysledkem
je geometricky klesajici posloupnost nebo sinusovy priubéh s geometricky klesajici posloup-
nosti. Parcidlni autokorelacni funkce ma identifika¢ni bod kg = 2. Pocateéni hodnoty pa-

rametri ¢ a @y ziskdme pomoci vztahu

pi(1l — p2) p2 = pi
Y1 = ) Yo = . (361)
1—pt 1—pt
Na zakladé a lze odvodit podminky pro autokorelacni funkci ve tvaru
o _p2tl
—1 < p <1, <=5 (3.62)
Model klouzavych soucta
Model klouzavijch soucti Fadu g, ktery oznacujeme jako MA(q), definujeme jako
Yy = €4 + 916,5_1 + + Qqet_q, (363)

kde 64, ..., 0, jsou parametry modelu. Model MA(q) je stacionarni pro libovolnou mnozinu
jeho parametru. Vzhledem k tomu, Ze e; je bily Sum, je stfedni hodnota vzdy nulova, jeho

rozptyl je roven

oo =(1+6f+..+6)0] (3.64)
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a autokorelacéni funkce m4é tvar

O+ 0101 + o+ Oy i0,
B 1467 + ... 4 02

Ok prok=1,..,q, (3.65)

pr=0 prok>q. (3.66)

Identifikaéni bod k¢ autokorela¢ni funkce pro model klouzavych souctu MA(q) je tedy
ko = q. Pro parcidlni autokorelac¢ni funkci identifika¢ni bod neexistuje, ale je omezena ge-
ometricky klesajici funkei (piipadné sinusovou funkei s geometricky klesajici amplitudou).

V praxi se nejcastéji pouzivaji modely MA(1) a MA(2). Pro tyto dva modely déle

podrobnéji vysvétlime jejich vlastnosti.
Model MA(1) m4 tvar

Yr = er + e, (3.67)

pricemz predpokladame, ze plati podminka invertibility |0;| < 1. Autokorela¢ni funkce je

0
=— =0 prok>1 3.68
P1 1+ 9%7 Pk p ) ( )
kde pro libovolny invertibilni proces musi byt splnéno |p;| < % 7 toho je ziejmé, ze

identifikacni bod autokorela¢ni funkce je kg = 1. S prihlédnutim k podmince invertibility,

lze na zakladeé [3.68| pro pocatecni odhad parametru 6; psat

1—+/1—4p?
0, = —pl, (3.69)
2p
kde misto p; muzeme pouzit jeho odhad ry.

Model MA(2) m4 tvar

Yr = er + Orer1 + O2e49, (3.70)

kde podle podminky invertibility plati

61 + 92 > —1, 92 — 01 > —1, —-1< 92 < 1. (371)
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Autokorelaéni funkce tohoto modelu je
01 (1 +0y) B 6,
T1rer T ivere

a identifikacni bod je tedy ko = 2. Pro libovolny invertibilni proces musi navic vzhledem k

a platit

p1 pr=0 prok>2 (3.72)

1 1
prtp>—g,  pop>og < Adpa(l=2p). (3.73)

Pocéateéni odhady parametru zde nelze vypocitat piimo a urcuji se iteracné z nebo
pomoci specialnich metod.
SmiSeny model

Smiseny model Tadu p a q oznacovany jako ARMA(p,q) definujeme jako

Y = Q1Ye—1 + . + OpYi—p T € + 01641 + ... + Ope_q. (3.74)

Podminka stacionarity resp. invertibility ARMA (p,q) modelu je shodné s podminkou sta-
cionarity AR(p) modelu resp. podminkou invertibility MA(q) modelu. Stfedni hodnota

tohoto modelu je nulova a pro autokorelacni funkci plati soustava rovnic

Pk = P1Pk-1+ P2Ph—2 + oo + PpPh—p, k> D (3.75)

Nejcastéji se pouziva smiseny model ARMA(1,1), ktery detailnéji popiseme.
Model ARMA(1,1) m4 tvar

Yo = p1ye—1 e+ e (3.76)

s podminkou stacionarity |¢1| < 1 a podminkou invertibility |¢;] < 1. Autokorela¢ni funkce
tohoto modelu je
(L + @161)(p1 + 61)

- , — o1pey prok > 1 3.77
p1 1 8 1 2000, Pk = P1Pk-1 D (3.77)

a méa geometricky klesajici charakter. Libovolny stacionarni a invertibilni proces musi

24



KAPITOLA 3. METODY PREDIKCE CASOVYCH RAD
spliiovat podminky

201 — ;| < p2 < |pal- (3.78)

Z hodnot p; a py muzeme urcit po¢atecni odhady parametria ¢, a 6, jako

b+ Vb —4
Y1 = @7 01 == 5 (379)
p1 2
kde ze dvou korenu 6; vybereme takovy, spliujici podminku invertibility a
1-2 2
h— L/ RadY (3.80)
P1— ¥

Parcialni autokorelaéni funkce je stejné jako u modelu MA (1) ve tvaru geometricky omezené

posloupnosti.

V tabulce [3.1] jsou shrnuty informace o tvaru autokorela¢ni funkce a parcialni autoko-
relacni funkce pro popsané modely AR(p), MA(q) a ARMA(p,q). Identifikaéni bod dané
funkce je znacen ky. Symbol U znaci kiivku ve tvaru geometricky klesajici posloupnosti

nebo sinusovou kfivkou s geometricky klesajici amplitudou.

AR(p) MA(q) ARMA(p,q)
pr | ko neexistuje, pr ve | kg =¢q ko neexistuje, px ve tvaru U
tvaru U po prvnich ¢ — p hodnotach
Pk | ko =D ko neexistuje, ppr ome- | kg neexistuje, prr omezena
zend funkei U funkci U po prvnich p — ¢
hodnotéach

Tabulka 3.1: Autokorela¢ni a parcialni autokorelacni funkce

Pocéatecni odhady parametru a omezeni na odhady autokorela¢ni funkce pro vsechny po-

psané modely jsou shrnuty v tabulce [3.2]

3.3.3 Identifikace modelu

Identifikace modelu je prvni fazi pti modelovani fady pomoci Box-Jenkinsovy metodo-
logie. Cilem této faze je odhadnout typ a fad modelu, pomoci kterého lze fadu popsat.
Vysledkem tak muze byt napiiklad model AR(2). Pfi identifikaci budeme predpokladat,

ze uvazovana rady ma stacionarni charakter. V dalsi casti ukazeme, ze pro nestacionarni
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Model Pocatecni odhady parametru Omezeni na ry,

AR(1) P1 =11 Ir] <1
~ _ ~ 2

AR(2) =" p=Td Il <1, rP<
-~ 1—+/1—4r2 ~ —r2

MA(1) b= P=1d |Inl<3

MA(2) provadi se itera¢nim feSenim ro 11> —3, ro—r1 > —13,
nebo 51 = 52 = 0,1 7”% < 47”2(1 — 27“2)
Y ~ DA/ b2—

ARMA(l,l) Y1 = :—i 01 = %, 27"% — |?"1| < 1o < ‘7”1’
p=12etE g <1

ri—gr ’

Tabulka 3.2: Pocateéni odhady parametru

fadu lze pouzit transformaci, kterd tuto fadu na stacionarni dokéze prevést. Déle bu-
deme predpokladat, ze fada vykazuje nulovou stiedni hodnotu. Pokud toto neni splnéno,
je mozné fadu jednoduse centrovat tj. fadu y; nahradit fadou y; — . Centrovanim se nedo-
pustime ztraty informace o fadé a po provedeni predikce muzeme k fadé stfedni hodnotu
opét pricist.

Vlastni identifikace modelu je zalozena na analyze prubéhu odhadu autokorela¢ni funkce
e pifpadné parcidlni autokorelaéni funkce ry;. Casto se pro analyzu neurcuji véechny hod-
noty dané funkce, ale naptiklad jen prvnich dvacet hodnot. Zajimaji nas predevsim tvary
odhadnutych funkeci a existence identifika¢nich bodi. Odhadnuté priubéhy a identifikac¢ni
body pak porovname s tabulkou a vybereme model, ktery svymi vlastnostmi nejvice
odpovida nasim odhadum. Je nutné upozornit, ze nepracujeme s presnymi hodnotami au-
tokorela¢ni a parcidlni autokorelacni funkce, ale pouze s jejich odhady, které mohou byt
znacné neptresné. Nékdy je proto lepsi netrvat na jednom modelu, ale pouzit vice modelu
a poté porovnat jejich vysledky.

Poté co jsme zvolil uréity model, obvykle uréime jesté poc¢ateéni odhady parametru mo-
delu podle tabulky Tyto hodnoty nelze interpretovat jako koneéné hodnoty modelu,
ale je mozné je pouzit jako inicializacni hodnoty pro iterativni metody odhadu parametria v
dalsi fazi. Hodnoty navic poskytuji predstavu o priblizné velikosti parametru a porovnanim
s omezujicimi podminkami muzeme navic potvrdit nebo vyvratit vhodnost zvoleného mo-

delu.
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3.3.4 Odhad parametri modelu

Pokud jsme vybrali vhodny model, muzeme pristoupit k druhé fazi Box-Jenkinsovy
metodologie a tou je odhad jeho parametri. K odhadu se pouziva velké mnozstvi metod a
jejich vyklad je znacné zdlouhavy. VSechny metody se vSak provadi na zakladé iterativniho
feseni a k jejich vypoctu je tfeba pocitacové techniky. Jednou z nejpouzivanéjsich metod je
metoda nejmensich nelinedrnich ctvercu, ktera zde bude vysvétlena. Procedura se déli podle
typu pouzitych pocatecnich hodnot na podminénou a nepodminénou metodu nejmensich

nelinedrnich ¢tvercu.

Podminéna metoda nejmensich nelinearnich ¢tverci

Predpokladejme, ze méme zvolen obecny model typu ARMA(p,q), kde p a ¢ oznacuje

rad daného procesu a snazime se odhadnout hodnoty

P = Q1,5 Ppy 0 =0q,...0, (3.81)

Potom metoda nejmensich nelinearnich ¢tvercii minimalizuje vyraz

S<9070) = 263(9070)’ (382)

kde e;(¢, 8) je odhadnuta hodnota bilého Sumu a pro jeji vypocet pouzivdme vzorec

(@, 0) =y — P1y-1 — . — GpY—p — 160-1(p, 0) — ... — O4er—4(, 0). (3.83)

Minimalizaci provadime pfes cely interval hodnot ¢, 8, ktery je pro zvoleny model sta-
cionarni a invertibilni. Metoda obsahuje v ndzvu slovo ,nelinearni“; protoze e;,(¢,0) je
nelinearni funkei hledanych parametru.

Pro zahajeni itera¢nich vypoctu je nutné zvolit po¢atecni hodnoty

ylf;m nypa - Yo, el*(](‘P? 0)5 627(1(907 0)7 sery 60(907 9)7 (384)

které jsou ovsem neznamé. V pripadé podminéné metody nejmensich nelinedarnich ¢tvercu
zvolime v8echny pocateéni hodnoty nulové. Z duvodu lepsich vysledku se navic ¢asto do-
porucuje i ¢leny e, ,1+1(p,0), ..., e,(p, 0) pokladat za nulové a pocitat az ¢leny v Case
t=p+1,tj. epr1(p, 0),....en(p, 8). Metoda se oznacuje jako ,podminénd“, protoze od-

hadnuté hodnoty sumu jsou vypoéitany podminéné na pocatecnich hodnotach dané rady.
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Nepodminéna metoda nejmensich nelinearnich ¢tverci

Nevyhodou predchoziho postupu je zavislost na pocatecnich hodnotach tady a od-
hadu bilého sumu. Tuto zavislost se snazi odstranit nepodminénd metoda nejmensich ne-

linearnich étvercu. V tomto pripadé minimalizujeme soucet

n

S(¢.0) = ci(e.0), (3.85)

t—o0
kde e;(¢, 8) zde znaci hodnotu bilého sumu pii pevnych hodnotéch rady yy, ..., y,. Abychom
mohli soucet vypocitat, je potfeba urcit hodnoty y_,...,¥_1,%. Tyto hodnoty je
mozno urcit pomoci zpétného extrapolovani. Tento postup je zalozen na skutecnosti, ze

popis ARMA (p,q) lze preformulovat na

Yt = P1Yes1 o T OpYip + M+ 011 + o+ Oy, (3.86)

kde n; je opét bily Sum se stejnym rozptylem jako e;. Tento popis tedy generuje ¢asovou
fadu v opaéném sméru k postupu ¢asu (jedna se o tzv. zpétny model).

Nejprve je nutné vypocitat hodnoty bilého sSumu n;, t=1,2,..,n—p pomoci vyjadieni

Mt =Yt — PtYt—1 — - — PpYt+p — 0141 — ... — 9qﬁt+q7 (3-87)

kde hodnoty n;, t=n—p+1,...,n—p+ q uvazujeme nulové. Poté jiz muzeme iterativné
dopocitat hodnoty yo, y_1, ..., Y- ze vztahu [3.86] V praxi nepocitdme hodnoty az k y_,
ale ukoncujeme iterativni proces v pripadé, kdy se y; blizi se zvolenou presnosti k nule.
Poznamenejme jesté, ze tato metoda neni naprosto nepodminénd, protoze vypocet zavisi
na pocatecnich hodnotach n, =0, t=n—p-+1,...,n —p-+q, nicméné vzhledem k tomu,
ze projedeme tfadu dvéma smeéry je tato zavislost redukovana na minimum.

Nékteré prace ukazuji, ze pro fadu s délkou vétsi nez 75 hodnot jsou dosazené vysledky
srovnatelné, a proto se ¢asto vzhledem k jednodussimu vypoctu pouziva podminéna metoda

nejmensich nelinearnich ¢tverct.

Minimalizace souc¢tu nelinearnich ¢étvercu

Jestlize jsme si zvolili metodu vypoctu S(¢p, @), minimalizace tohoto souctu je jiz velmi
snadnd a provadi se pomoci pocitacové techniky. Hledame parametry ¢ a 6, pro které
je soucet ¢tvercu S(¢,0) minimalni. Nejjednodussi zpusob nalezeni minimélni hodnoty

spoc¢iva v postupném prochazeni vsech ptipustnych hodnot parametriu ¢ a @, uréeni souctu
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S(p,0) a ulozeni aktudlnich parametru, pokud je soucet ¢tvercu mensi nez predchozi na-
lezené soucty. Pro tento postup je dulezitda vhodna volba kroku, o ktery parametry po-
souvame. Cfm mensi tento krok zvolime, tim piesnéji nalezneme skuteénou hodnotu hle-
danych parametru. Na druhou stranu se zmensujicim se krokem stoupd vypocetni narocnost
minimalizace, a proto lze tento postup pouzit jen pro malé mnozstvi hledanych parametru.
Pro velky pocet parametru se k minimalizaci pouziva napriklad Gaussuv-Newtonuv iteraéni

algoritmus.

3.3.5 Ovéreni modelu

Posledni fazi v Box-Jenkinsové metodologii je ovéreni spravnosti odhadnutého modelu.
Cilem tohoto ovéreni je potvrdit nebo vyvratit vhodnost pouzitého modelu. Pokud zjistime,
ze pouzity model zdsadnim zpusobem neodpovidd dané radé, je nutné zvolit jiny model
a zopakovat cely trifazovy postup. Nejjednodussi moznosti jak ovérit model, je vizualné
porovnat trend puvodni a odhadnuté fady. Jistym voditkem je i hodnota odhadnutého
rozptylu bilého sumu. Pro komplexnéjsi posouzeni adekvatnosti modelu se pouziva mnoho

metod. Uvedeme zde alespon metodu nazyvanou Portmanteau test.

Portmanteau test

Jedna se o test, ktery spravnost modelu ovéruje pomoci autokorela¢ni funkce od-
hadnutych rezidui €;. Prednosti tohoto testu na rozdil od ostatnich metod je predevsim
vypocetni jednoduchost. Testovani je zalozeno na portmanteau statistice, ktera je defi-

novana jako

Q=n) r@), (3.88)

K
k=1
kde ry(€) predstavuje autokorela¢ni funkci pro fadu rezidui €; a K je vhodné vybrané
¢islo. Hodnota K se doporucuje brét napifklad jako hodnota blizkd k /n. Statistika @
odpovida pro model ARMA (p,q) a pro vétsi délku fady n rozdéleni X%(_p_ o tedy rozdelent
chi kvadrat s K — p — ¢ stupni volnosti.

Postup testu je nasledujici. Uréime hodnoty 74(€) a vypocitame statistiku @ podle
Vzorce Pokud je hodnota @) vétsi nez kritickd hodnota X%(_p_q(v) se zvolenou hladinou
vyznamnosti v, ovéfovany model zamitneme jako nevhodny.

V nékterych pracich je ukazano, ze lepsich vysledku je dosazeno drobnou modifikaci
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portmanteau statistiky, ktera je pak vypoctena jako

Qﬂ:mn+m§:;%i. (3.89)
k=1

3.3.6 ARIMA model

Jak jiz bylo feceno Box-Jenkinsova metodologie je aplikovatelnd pouze pro stacionarni
casovou fadu, tzn. fadu s konstantni stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Pokud
tuto vlastnost rada nespliuje, je mozné pouzit transformaci, kterd uvazovanou nesta-
cionarni fadu dokéaze na stacionarni prevést. Tato transformace je provedena vytvorenim

prvnich diferenci puvodni fady jako

Ayt =Yt — Yt—1, t= 27 37 w1 (390)

Timto zpusobem je mozné vétsinu nestacionarnich fad y; prevést na novou stacionarni
radu Ay,, kterou ddle muzeme pouzit pro klasicky postup Box-Jenkinsovy metodologie.
Pokud je transformovana rada opét nestacionarni, muzeme diferencovani opakovat tolikrat,
nez vznikne tada stacionarni. Vysledny model, ktery je spojenim uvedené transformace a
obecné ARMA (p,q) modelu oznacujeme jako model ARIMA(p,d,q) (AutoRegressive In-
tegrated Moving Average), kde d oznacuje stupen diferencovéni. Formélné tento model

definujeme jako

Wy = P1We—1 + ... + PpWi—p + e + 91615_1 + ...+ Qqet_q, (391)

kde

w; = A%y, (3.92)

predstavuje d-tou diferenci rady ;.

Pro konstrukci téchto modelu jiz nepozadujeme stacionaritu puvodni fady. Jedinou
podminkou je to, ze fada je na stacionarni fadu preveditelna pfechodem k prvnim nebo
vyssim diferencim. Je také nutné poznamenat, ze pro puvodni fadu s poc¢tem hodnot n,
ma transformovand fada w; pouze n — d hodnot. Déle je vhodné zminit, ze fadu y; nema

smysl pred transformaci centrovat na tadu y; — u, protoze plati
Ay — p) = A, (3.93)
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Po provedeni konstrukce ARMA (p,q) modelu a vypoctu predikce transformované fady w;
Ize opét prejit k popisu pivodni fady v, substituci w; = Ady,.
Vyhodou ARIMA modelu je i fakt, ze kromé stochasticky zalozenych fad dokazi mo-

delovat i ¢isté deterministické tady.

3.3.7 Vytvoreni predikce

Pokud se ndm podarilo popsat vyvoj ¢asové fady zvolenym modelem, muzeme pristoupit

k vytvoreni samotné predikce. Predpokladejme ARMA (p,q) model ve tvaru

Yt = Q1Yt—1 + . + OpY—p + € + 0161 + ...+ 0he4 g, (3.94)

pro ktery se snazime najit predikei g4 1 (1), kterd je konstruovana v ¢ase t o k kroku dopredu.

Vzorec pro vypocet stanovené predikce pak je ve tvaru

Yerk = P1Yerk—1] + o + @plUein—p] + letrn] + Or[errp—1] + ... + Oglerrn—q], (3.95)

kde pro vypocet pouzivame

[Yers] = Yess(t)  pro j >0, [Yes] = yers proj <0, (3.96)

lerj] =0 proj >0, let1j] = Yr4j — Ye—j(t + 5 —1) proj <0. (3.97)

Pti vypoctu celé predikce v ¢ase t na zvoleném horizontu predikce postupujeme itera-
tivné, tj. nejprve vypocteme odhad y;,1(t), poté odhad o jeden krok dopredu ¥ o(t + 1)

atd. Pro zahajeni vypoctu je potfeba pocatecni hodnoty ey, e, ..., 4 poloZit rovny nule.

Protoze je cely proces konstrukce modelu a vypoctu predikce pomoci Box-Jenkinsovy

metodologie znacné komplikovany, predvedeme cely postup na nasledujicim piikladu.
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Priklad

Predpokladejme 90 namérenych hodnot trendu, které jsou zaznamenany po fadcich v
tabulce 3.3

100,00 100,60 100,54 101,15 101,04 100,41 99,57 9927 98,49 98,03
99,88 97.83 98,06 97,67 97,86 98,06 98,59 9852 908,50 9891
99,75 100,38 99,96 99,07 9847 98,39 9855 98,38 99,36 100,19
101,28 101,94 101,92 10224 103,01 104,55 105,51 10546 106,24 106,99
107,02 106,77 106,17 106,26 106,64 107,06 107,51 107,47 107,93 108,47
108,77 108,92 108,99 108,60 108,66 109,41 111,24 112,96 113,92 114,79
114,98 114,83 114,38 113,60 113,17 112,27 111,88 111,96 112,55 113,00
113,69 115,13 116,31 117,17 118,74 118,74 118,51 119,55 120,14 120,33
119,87 119,90 118,87 117,65 116,95 116,39 116,26 116,22 116,52 116,12

Tabulka 3.3: Vstupni data y,

Vyvoj trendu budeme chtit popsat vhodnym modelem pomoci Box-Jenkinsovy meto-
dologie. Nejprve vykreslime data do grafu a vizudlné posoudime, zda muzeme uvazovanou

fadu pokladat za staciondrni. Graficky zdznam trendu je zobrazen na obrazku [3.7]
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Obrazek 3.7: Vykresleni ¢asové rady y;

Z obrazku je patrné, ze uvazovana fada nema konstantni stfedni hodnotu a konstantni
rozptyl a neni tedy stacionarni. Pro tuto fadu nelze pouzit zadny model a je nutné nejprve
fadu transformovat. Transformaci provedeme vytvorenim prvnich diferenci z puvodni fady

jako

Ayl = O, Ayg =Yz — Y1 = 0,597, Aygo = Yoo — Yg9 = —0,400 (398)
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Transformovand fada prvnich diferenci je zndzornéna na obrazku [3.8 Nyni je videét, ze
transformovand fada ma témeér konstantni stfedni hodnotu a rozptyl. Radu je proto mozné

povazovat za staciondrni.

Rada prvnich diferenci

10 20 30 40 50 60 70 80 90
t

Obrazek 3.8: Vykresleni transformované rady Ay,

Oznacime novou fadu jako w; a nalezneme pro jeji popis vhodny model. Nejprve nalez-
neme odhady autokorelacni funkce pro radu w;. Vypocet hodnot provedeme podle vztahu
[3.44] Prvnich 10 vypoctenych hodnot 7 je zaznamendno v tabulce [3.4]

k] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
s | 0,64 0,36 0,18 0,05 -0,07 -0,19 -022 -025 -0,18 -0,11

Tabulka 3.4: Odhad autokorela¢ni funkce pro wy

Stejnym zpusobem nalezneme odhady parcialni autokorela¢ni funkce pro fadu w; na zakladé
vzorce |3.50L Tabulka [3.5| shrnuje prvnich 10 vypoctenych hodnot ry,. Korelogramy pro od-
hady obou funkeci jsou vykresleny na obrdzcich a[3.10]

k] 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
e | 0,64 -0,08 -0,03 -0,06 -0,10 -0,15 0,00 -0,11 0,08 0,00

Tabulka 3.5: Odhad parcialni autokorelac¢ni funkce pro wy

Poté, co jsme urcili odhady autokorelacni a parcialni autokorela¢ni funkce, nalezneme
identifikacni body (pokud existuji) pro obé funkce. Naleznéme nejprve identifika¢ni bod kg
pro r podle podminky Uvazujme ko = 0. Protoze |r1| = 0,64 je vétsi nez 20(ry), kde

1
20 (ry) = 2\/j =021, k>0, (3.99)

n
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identifikaéni bod neni ky = 0. Posunime identifikacni bod do kg = 1. Opét plati, ze |ry| =
0,36 je vétsi nez 20 (ry), kde

1
(1+2r2) =028, k>1, (3.100)

n

20(ry) =2

zamitame, ze ko = 1. Konecéné pro ko = 2 je splnéno |r3| = 0,18 < 20(ry), kde

1
20(ry) = 2\/—(1 +2(r? +12) =030, k>2, (3.101)
n
a tedy identifika¢ni bod pro ry je ko = 2.

Odhad autokorelacni funkce

0.6 J
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Obrazek 3.9: Odhad autokorela¢ni funkce pro wy

Podobnym zptisobem najdeme identifikaé¢ni bod pro ry, na zdkladé podminky

Identifikace je zde jednodussi, protoze 20 (rxx) je pro vSechny kg rovna

1
20 (rp) = 2\/; =021, k> k. (3.102)

Identifikaéni bod neni ky = 0, protoze |ri1| = 0,64 neni mensi nez 20 (rx;). Naopak plati,
ze |rae| = 0,08 < 20(r) a proto identifikaéni bod pro 7y je ko = 1.

Nyni se jiz muzeme zabyvat volbou vhodného modelu k popisu fady w;. Analyzou jsme
zjistili, ze autokorela¢ni funkce ma identifikacni bod ky = 2. Z grafického znazornéni této
funkce je navic zfejmé, ze se jednd o sinusovou kfivku s geometricky klesajici amplitudou.
Parcialni autokorelaéni funkce ma identifikacni bod ky = 1 a jeji tvar odpovida geometricky
klesajici posloupnosti. Porovnanim s tabulkou zjistime, ze uvedené vlastnosti nejvice
odpovidaji dvéma modelum — model AR(1) a model MA(2). Z duvodu jednodussiho popisu
a snadnéjstho vypoctu parametru vybereme k popisu model AR(1). Model pro fadu w; tedy
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Odhad parcialni autokorelacni funkce

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90
k

Obréazek 3.10: Odhad parcialni autokorelaéni funkce pro wy

bude ve tvaru

Wy = P1wi_1 + €. (3.103)

Model AR(1) obsahuje jeden parametr ¢q, ktery nyni odhadneme. Protoze fada ma
dostatecné velkou délku, pouzijeme k odhadu podminénou metodu nejmensich nelinedrnich

¢tvercu. Soucet Ctvercu pocitame jako

n

S(e) =D eHp1), e =w— 1wt (3.104)

t=1

Na zdkladé podminky stacionarity pro AR(1) model, provedeme minimalizaci pies rozsah
hodnot —1 < ¢; < 1. Uvedenym postupem byl urcen minimélni soucet ¢tvercu chyb
S(p1) = 21,74, ktery odpovidé parametru ¢; = 0,67. Identifikovany model s nalezenym

parametrem ma tedy tvar

wy = 0,67Tw_q + €. (3.105)

Spravnost vytvoreného modelu ptfed jeho pouzitim ovérime pomoci Portmanteau testu.

Pro tento test je dilezité vhodné zvolit parametr K. Casto se voli celé ¢islo, které od-

povidd hodnoté y/n. V nasem pripadé proto zvolime K = 9. Déle je potfeba urcit radu
odhadnutych rezidui e; jako

é\t = W¢ — O,67wt,1, t= 2, 3, ., N (3106)

a pro tuto fadu vypocitat odhady autokorelacni funkce r4(€) opét pomoci [3.44 Prvnich
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deset hodnot 7 je zaznamenano v tabulce |3.6|

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
re(@) | 0,04 -0,06 -0,01 -0,02 0,00 -0,18 -0,05 -0,14 -0,06 0,14

Tabulka 3.6: Odhad parcialni autokorelaéni funkce pro e;

Poté jiz muzeme vycislit Portmanteau statistiku podle vzorce

Q" =n(n+2) §Kj i@ _ 643 (3.107)
TS~ 6,48 .
k=1

Tuto hodnotu porovname s kritickou hodnotu chi kvadrat s K —p—g = 8 stupni volnosti na
hladiné vyznamnosti 5%, ktera je x2(0,95) = 15,51. Protoze Q* < x2(0,95), nelze zamitnou
hypotézu, ze vytvoreny model je adekvatni.

Po ovéreni modelu je nutné prevést tento model na puvodni fadu ;. To provedeme

jednoduse substituci w; za y; — y;_1 pricemz dostaneme

Yo = Y1+ 0,67(Ye—1 — Yi—2) + €. (3.108)

Porovnani puvodniho a predikovaneho trendu
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Obrazek 3.11: Porovnani odhadnutého a puvodniho trendu

Posledni rovnice tedy predstavuje koneény model pro puvodni trend. Pro ukazku jesté
vypocteme predikei trendu na tti kroky dopfedu na zakladé nasledovné
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Yo = Yoo+ 0,67(yoo — ys9) = 115,85, (3.109)
Yoo = Yo1 +0,67(Yo1 — yeo) = 115,27,
Yos = Yoo +0,67(Yo2 — Yo1) = 114, 88.

Odhadnuty trend pomoci vytvoreného modelu je mozné porovnat s puvodnim trendem
na obrazku

3.4 Linearni dynamické modely

Tyto metody predikce jsou zalozeny na popsani vyvoje fady linedrnim dynamickym
modelem a nalezeni hodnot parametru zvoleného modelu. Popiseme zde postupy pro jed-
norazovy odhad parametri AR modelu metodou nejmensich ¢tvercu a déle pro rekurzivni

odhad pomoci Kalmanova filtru.

3.4.1 Jednorazovy odhad AR modelu metodou nejmensich ¢tverci

Predpokladejme, ze vyvoj ¢asové fady muzeme popsat autoregresnim modelem AR, u
néhoz se parametry v ¢ase neméni. Vyvoj vystupu AR modelu muzeme popsat diferencni

rovnici

Ye = O1Yi—1 + PaYi—2 + ... + OpYi—p + €4, e, ~ N(0,1), (3.110)

kde ¢4, ..., ¢, jsou parametry AR modelu, e; prfedstavuje chybu méfeni a p je fad systému.

Pro hodnoty vystupu v dalsich ¢asovych krocich ziejmé plati

Yo = O1Ye-1 T P2yt Oplip T € (3.111)
Yir1 = ©1Ye+ Y1+ o + Oplt—pr1 + €41

Yttn-1 = PL1Yt+n—2 T P2Ytin—3 + oo + OpYt—pin—1 + €t4n—1-
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Definujeme-li vektor vystupnich hodnot y, vektor parametru ¢, vektor chyb méreni e a

matici dat neboli regresor Z jako

Yt $1 €t

y = yt:+1 7 o= 90:2 ’ o €t:+1 7 (3.112)
Yttn—1 Pp Ct4n—1
Yi—1 Yi—2 Yi—p
7 — Yt Yt—1 o Yt—pt1 7 (3.113)
Yt4n—2 Yt4+n-3 - Yt—ptn-1

pak soustavu rovnic [3.112| muzeme prepsat do maticového zapisu

y =72y +e. (3.114)

Vektor parametru muzeme odhadnout metodou nejmensich ¢tverci. Checeme minimalizovat
soucet kvadratu chyb predikce a proto kritérium, u kterého budeme hledat minimum je ve

tvaru

J=ele=(y—Zp) ' (y —Zyp). (3.115)

Zderivujeme-li kritérium J podle vektoru parametru ¢ a polozime rovno nule, ziskame po

fadé uprav vysledny vztah pro vektor odhadu parametru jako

p=(Z"2)""'Z"y. (3.116)

Postup pro predikci budoucich hodnot fady je néasledujici. Mame k dispozici n nameé-

fenych historickych hodnot rady. Zvolime si tad AR modelu p a sestavime vektor vystupnich

hodnot y a regresor Z podle [3.112] a [3.113] Parametry zvoleného AR modelu odhad-
neme metodou nejmensich étvercit vztahem [3.116, Piedpoveéd nésledujici hodnoty fady

v casovém kroku t pak ziskame jako

Yir1 = P1Yt + oY1 + oo + OpYi—pi1- (3.117)

Tento vztah muzeme rekurzivné pouzit i pro hodnoty v dalsich casovych krocich a ziskat

tak predikci fady na libovolné dlouhém ¢asovém horizontu.
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Na obrazku je zobrazena predikce trendu AR modelem druhého fddu na ¢asovém
horizontu 50 kroku. Testovany trend byl vygenerovan AR modelem vy; = 1,7y;_1 —0,7y; o+
e;. Popsanou metodou byly ziskany odhady parametri modelu ¢; = 1,65 a @y = —0,64.

Predikce trendu AR modelem pomoci jednorazoveho odhadu
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Obrazek 3.12: Ukazka predikce trendu AR modelem

3.4.2 Rekurzivni odhad AR modelu Kalmanovou filtraci

Kalmanuv filtr se v teorii fidicich systému pouziva pro odhad stavové proménné obecné
diskrétniho linedrniho stochastického systému a slouzi tedy jako optimalni pozorovatel
stavu. Pomoci vhodné volby modelu soustavy muzeme Kalmanuv filtr pfizpusobit k od-
hadu parametru linearniho systému. Na rozdil od predchozi metody je Kalmanova filtrace
rekurzivnim odhadem a ptinasi nékteré vyhody. Prvni je moznost snadné adaptace vzhle-
dem ke zméné parametru, kterd vychéazi ze samého principu Kalmanova filtru. Odhad je
v podstaté zalozen na korekci predchoziho odhadu z dalsiho pozorovani a tim odhad kon-
verguje ke skutecné hodnoté. Tou dalsi je skutecnost, ze rekurzivnich vypocty jsou velmi
snadno implementovatelné do programu. V této ¢asti popiSeme postup pro odhad para-
metri AR modelu. Obecné teorie Kalmanova filtru a odvozeni vztahu je velmi rozsahlé a
proto zde uvedeme jen vysledné rekurzivni vzorce.

Stejné jako v predchozim pripadé predpokladame AR model ve tvaru

Yt = O1Yt—1 T P2Yi—2 + oo T OpYt—p + €4, er ~ N(0,1), (3.118)
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ktery muzeme pirepsat do maticového zapisu

©1
P2
Yt = 2P + ey, Z(t) = [ytfl Yt—2 .- ytfp] ) p = | (3-119)

Pp

Cilem je nalézt odhad parametru ¢(t) a odhad rozptylu bilého sumu o2(t) (znacené jako
@(t) ad%(t)) pomoci kovariancni matice P(t), kterd vyjadiuje miru chyby odhadu. Jestlize

definujeme Kalmanovo zesileni K(¢) jako

P(t — 1)z (t)

KO = opu— 1 11 (3-120)

pak vyslednd soustava vzorcu pro rekurzivni odhad @(t) je
Pit)=Pt—1)—-K(@)z(t)P(t — 1), (3.121)
B(t) = B(t — 1) + K(B)(y — 20t — 1)) (3.122)

F2(t) = ﬁ ((t —p—1)Ft— 1)+ Z((?f)f—)(j(?i(;zt)l)l 1) , (3.123)

Poznamenejme jesté, ze vyraz v, — z(t)@(t — 1) predstavuje chybu predikce e;.

Pro vypocet je nutné zvolit pocatecni hodnoty (0), P(0) a 52(0). Pokud mame k
dispozici aposteriorni informace o téchto parametrech, muzeme je pouzit pro pocatecni
odhad. Jestlize k dispozici nejsou, zvolime libovolné hodnoty. Casto se pouzivaji hodnoty

ve tvaru

»(0) =0, P(0) = I, 52(0) = 0, (3.124)

kde ¢ je kladna konstanta a I je jednotkova matice o rozmérech p x p. S pribyvajicim
poctem dat je vysledek na poc¢atecnim odhadu stdle vice nezavisly.

Pro predikci fady tedy zvolime pocatecni hodnoty parametru a pro vSechna nameé-
fend historickd data pouzivdme rekurzivnich vzorcu [3.121] [3.123] a [3.123] Tim dostaneme
vysledny odhad parametru AR modelu @(n). Pokud nds navic nezajima odhad rozptylu
bilého Sumu, vztah nemusime vitbec pouzit. Pfedpovéd nésledujici hodnoty fady v
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casovém kroku ¢ pak opét dostaneme jako

Uir1 = P1Yt + ©2Yt—1 + oo + OpYi—pr1- (3.125)

Na obréazku [3.13]je zobrazena predikce trendu pomoci odhadu parametria Kalmanovym
filtrem na casovém horizontu 20 kroku. Testovany trend byl vygenerovan AR modelem
ye = 1,8y,1 — 0,8y,_2 + ¢;. Popsanou metodou byly ziskany odhady parametri modelu
p1 = 1,76 a o = —0,76. Obréazek ilustruje vyvoj odhadu parametri na casovém
kroku. Je vidét, ze po par krocich je odhadnutda hodnota parametru velmi blizko skutecné
hodnoteé.

Predikce trendu AR modelem pomoci Kalmanova filtru
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Obrazek 3.13: Ukazka predikce trendu pomoci Kalmanova filtru

Vyvoj odhadu parametru

— — —phi
— — —phi, 1
odhad phi1
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Obrazek 3.14: Vyvoj odhadu parametri pomoci Kalmanova filtru
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3.5 Dekompozice casové rady

Jiz v prvni kapitole jsme uvedli, ze vétSina casovych fad zaznamenana na delsim
casovém obdobi muze byt rozdélena do nékolika slozek. Témito slozkami jsou nejcastéji
trendova slozka T}, sezdénni slozka S, cyklicka slozka C; a rezidualni neboli nahodna slozka
E;. Tyto slozky jsou v prvni kapitole i kratce popsany. Cilem dekompozice ¢asové tady
je provést rozklad na jednotlivé slozky a analyzovat kazdou slozku zvlast, nezdvisle na
ostatnich.

Cely postup dekompozice fady muze byt rozdélen do nékolika kroku. Prvnim krokem je
detekce jednotlivych slozek v fadé. Plati, ze ne kazda rada musi nutné obsahovat vSechny
uvedené slozky, nebo naopak muze obsahovat i dalsi, které zde nejsou popsany. Typicky
vsak fada obsahuje alespon trendovou slozku a rezidualni slozku. Dale nutné provést sa-
motny rozklad na jednotlivé detekované slozky. K tomu je mozné pouzit nékteré z metod
popsanych nize. Je vSak potfebné se nejprve rozhodnout, zda budeme uvazovat aditivni

dekompozici ve tvaru

pw="T+Ci+ S+ E; (3.126)

nebo multiplikativni dekompozici ve tvaru

Yy = ECtStEt- (3127)

Nejpodstatnéjsim krokem je vytvoreni predikce pro vSechny jednotlivé slozky. Pro vypocet
predikce je mozné pouzit jednu z dosud popsanych metod. Posledni fazi je slozeni vsech

predikovanych slozek na zékladé aditivniho nebo multiplikativniho modelu.

3.5.1 Metoda klouzavych praméru

Metoda klouzavijch pruméri je obecné adaptivni metoda slouzici k vyrovnavani casové
rady. Vyrovnavani rady je vhodné jak pro urceni predikce na kratkém horizontu dopredu
(stejné jako v piipadé exponencidlniho vyrovnavéni), tak pro oc¢isténi trendu od sezonni
nebo cyklické slozky. Predpokladem pro tuto metodu je, kratké tseky rady je mozné vy-
rovnat matematickou kiivkou s ruznymi parametry pro ruzné tuseky.

Vyrovnavani je uskutec¢néno linearni kombinaci hodnot ¢asové fady. Pokud vyrovname

usek o délce 2m + 1 polynomem radu r, dostaneme tim klouzavé prumeéry o délce 2m + 1
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a Tadu r. Vyrovnand hodnota tady v case t pak je

1

g(alytfm + oo e+ o Q2mi1Yirm), (3.128)
kde ay, ..., @21 jsou vahy linedrni kombinace odpovidajici polynomu fadu r a s je soucet
vsech vah

2m+1
s= Y a (3.129)
k=1

Zminime nyni kratce nékteré vlastnosti klouzavych pruméru. Prvni vlastnosti je fakt, ze
soucet vah klouzavého prumeéru je roven jedné. Tim je zajisténa nevychylenost vyrovnané
hodnoty. Dalsi vlastnosti je symetri¢nost vah kolem prostiedni hodnoty (tzn. hodnota a,
je shodnd s hodnotou ag, 1 atd.). Posledni vlastnost fikd, ze pro sudé r maji klouzavé
prumeéry fadu r a r + 1 o stejné délce shodné vahy.

Dale je nutné zminit, ze vyrovnani pomoci klouzavych prumeéru délky 2m+ 1 lze pouzit
pouze pro hodnoty fady v ¢ase t = m + 1,...,n — m. Znamend to tedy, ze prvnich a
poslednich m hodnot nelze vyrovnat. Z tohoto duvodu je nutné pouzit metodu klouzavych
pruméru pro fadu s celkovou délkou vétsi nez 2m.

Postup pro vypocet vah klouzavych pruméru je dosti pracny, a proto ho zde nebudeme
vah pro klouzavé pruméry 2. az 5. radu pro délky 3 az 13 jsou uvedeny v tabulkach a
3.8 Tyto hodnoty byly prevzaty z literatury [3].

m | Délka | Véhy

1 3 | 1(0,1,0)

2 5 +(—3,12,17,12, -3)

3 7 | £(-2,3,6,7,6,3,-2)

4 9 | 557(—21,14,39,54,59, 54,39, 14, —21)

51 11 | 5(—36,9,44,69,84,89,84,69,44,9, —36)

6 | 13 | 355(—11,0,9,16,21,24,25,24,21,16,9,0,—11)

Tabulka 3.7: Vahy klouzavych pruméru pro 2. a 3. fad
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m | Délka | Vhy

1 3 1(0,1,0)

2 5 | 10,0,1,0,0)

3 7 | 5:(5,-30,75,131,75, -30,5)

41 9 | 25(15,-55,30,135,179, 135,30, —55, 15)

5 11 | 5(18,—45,-10,60, 120, 143,120, 60, —10, —45, 18)

6 | 13 | 55(110,—198, 135,110,390, 600,677,600, 390,110, —135, —198, 110)

Tabulka 3.8: Vahy klouzavych prumeéru pro 4. a 5. tad

Specidlnim piipadem jsou klouzavé prumeéry 1. fadu. Tyto klouzavé pruméry maji tvar

a odpovidaji prostému aritmetickému pruméru z 2m + 1 hodnot puvodni rady. Nékdy je

proto oznacujeme jako jednoduché klouzavé primeéry.

3.5.2 Extrakce sezonni slozky

V této casti popiseme postup, jak zpracovat sezénni slozku v casové fadé. Postup je
mozné stejnym zpusobem aplikovat i na cyklickou slozku s konstantni periodou a obecné
na jakoukoliv periodickou slozku. Z duvodu zjednoduseni vykladu vsak budeme tuto slozku
oznacovat za sezénni. Nasim cilem je extrahovat ¢istou sezénni slozku z casové tady
skladajici se z trendové slozky T;, sezonni slozky S; a ndhodné slozky F;. Postup ziskani
sezénni slozky se odviji od toho, zda sezénni slozku povazujeme za aditivni nebo mul-
tiplikativni. Typicky prubéh aditivni a multiplikativni sezénni slozky zachycuje obrézek

.15

Aditivni sezdénni slozka

V tomto ptipadé uvazujeme casovou fadu ve tvaru

Yy =Ty + 5 + L (3.131)

a snazime se odhadnout fadu S;. Nejprve je nutné z puvodni fady odstranit sezénni slozku.

Toto Ize provést vyrovnavanim jiz popsanou metodou klouzavych prumeéru. Dulezita zasada

44



KAPITOLA 3. METODY PREDIKCE CASOVYCH RAD

Aditivni sezonni slozka Multiplikativni sezonni slozka
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Obrazek 3.15: Typicky tvar aditivni a multiplikativni sezénni slozky

je, ze délka klouzavych prumeéru by méla odpovidat periodé sezénni slozky. Co se tyce volby
radu klouzavych prumeéru, ¢asto se rozhodujeme subjektivné podle dosazenych vysledku
pro jednotlivé rady s tim, Ze se snazime upfednostnit co nejnizsi rdd. Vysledkem pouziti
metody klouzavych pruméru je vedle odstranéni sezénni slozky S; i odstranéni nahodné
slozky E;. Vyrovnanim proto dostaneme odhad trendové rady T,. Odetteme-li tuto slozku

od puvodni fady, ziskame tadu

vy —T, =S, + E,, (3.132)

ktera odpovida tadé s odhadnutou sezénni a nahodnou slozkou. Pokud sezénni slozka
obsahuje dostatetné mnozstvi period a nahodna slozka muze byt povazovana za bily Sum,
pak jednoduchym aritmetickym prumérem vzniklé fady pres vSechny periody odstranime
sum E; a ziskdme tak odhad ¢isté sezénnf slozky S,.

Popsanym postupem jsme tedy odhadli trendovou radu YA} a sezonni radu :9;. Libovolnou
metodou urc¢ime predikci obou fad na shodné obdobi a obé predikované tady zpét slozime

jako
9. =T,+85. (3.133)

Multiplikativni sezonni slozka

V tomto ptipadé uvazujeme casovou fadu ve tvaru

yr = TyS By (3.134)

a snazime se odhadnout fadu S;. K odstranéni sezénni slozky lze pouzit stejné jako v
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predchozim piipadé metodu klouzavych prumériu. Opét zde plati, ze délka klouzavych
pruméru by méla odpovidat periodé sezénni slozky a preferujeme co nejnizsi rad. Po od-
stranéni sezénni slozky ziskdme odhad trendu ﬁ Pokud vydélime touto odhadnutou fadou

puvodni fadu y;, dostaneme

% _ SE, (3.135)

kterda odpovida sou¢inu sezénni a ndhodné slozky. Nyni opét aritmetickym prumérem této
fady pres vSechny periody odstranime Sum Et (v tomto pripadé predpoklddame, ze Sum
odpovidd normalnimu rozdéleni s nenulovou stiedni hodnotou) a dostaneme odhad sezénni
slozky §t.

Daéle postupujeme analogicky jako v predchozim piipadé. Provedeme predikci odhad-

nutych rad ft a §t a provedeme soucin téchto rad do tvaru

7 = T,S,. (3.136)

V obou piipadech je pro dosazeni dobrych vysledku nutné znat presnou hodnotu periody
sezonni slozky. Navic je pro uspésné odstranéni Sumu nezbytné, aby sezénni slozka obsaho-
vala dostatecné mnozstvi zaznamenanych period. Déle je tfeba poznamenat, ze vyrovnani
metodou klouzavych pruméru lze pouzit jen pro hodnoty fady v ¢ase t =m+1,...,n —m.
V pripadé, kdy délka klouzavych pruméru je rovna periodé sezénni slozky T, je m rovno

hodnoté =L zaokrouhlené na celé &islo.
2

46



Kapitola 4

Otestovani metod na poskytnutych
datech

V této kapitole bude popsdno otestovani probranych metod predikce ¢asovych fad na
poskytnutych datech zaznamendavajici spotiebu elektrické energie v datovém centru. Na
konci kapitoly je dale provedeno srovnani vysledku jednotlivych metod pro ruzné typy

trendu.

4.1 Analyza poskytnutych dat

Pro tcely testovani zvolenych metod predikce spotteby firma PRONIX s.r.o. poskytla
k dispozici namérené hodnoty spotieby elektrické energie z datového centra. Jednd se o
24 trifazovych trendu ze dvou rozvadéciu, které byly zaznamenany v obdobi od 29.7.2012
do 11.10.2013. Hodnoty udavaji proudové zatizeni pro jednotlivé racky v datové komote v
jednotkach ampér. Perioda zaznamenavani hodnot je 10 minut. V obdobi od 16.9.2013 do
30.9.2013 namérené hodnoty chybi, protoze data nebyla mérena. Celkové tak data obsahuji
61100 x 72 namérenych hodnot. Trendy jsou oznaceny popisky ve tvaru napi. PDR1_1A_T1,
kde prvni ¢ast oznacuje rozvadéc, dalsi nézev vétve rozvadéce a posledni ¢ast oznacuje

fazovy proud.

4.1.1 Prevod namérenych hodnot

Poskytnuta data predstavuji proudovou spotiebu v jednotkach ampér. Je vsak mozné

ji snadno prevést na prumérny elektricky piikon v kW nebo na spotifebu elektrické energie
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v kWh. Pro ptevod hodnot proudu I na prumérny ¢inny piikon P se pouzije vztah

_ Ulcosyp
~ 1000

kde U predstavuje znamé elektrické napéti a ¢ je znamy ucinik, tedy uhel mezi ¢innou

kW], (4.1)

a zdanlivou slozkou elektrického prikonu. Stejnym zpusobem je mozné prevést namérené

hodnoty na spotiebovanou elektrickou energii £ jako

Ul cosph
~ 1000
kde h je pocet hodin za sledované obdobi spotieby.

kWh], (4.2)

Pro jednoduchost jsou metody predikce otestované na mérenych hodnotach proudu. Po
predikci je mozné vysledné trendy prevést libovolné na piikon P ptipadné na spotiebu

elektrické energie F.

4.1.2 Zavislost spotieby na jinych veli¢inach

Nejprve bylo zjisténo, zda naméfené hodnoty jsou zavislé na jinych velicinach, které
mohou byt méfeny, popiipadé je mozné je jinym zpusobem ziskat. Tyto zavislosti by
poskytovali dodatecnou informaci o budoucim vyvoji spotieby a tim by zlepsili kvalitu
vysledné predikce. Témito veli¢inami, které ovliviuji spotiebu elektrické energie nejcastéji
byvaji venkovni teplota, intenzita venkovniho osvétleni, denni a noc¢ni cas nebo letni a
zimni rezim.

U trendu zaznamenavajici spotiebu pro rozvadéée PDR nebyl vizudlnim pozorovanim
zjistén zadny vliv téchto velicin. U nékterych trendu pro rozvadéce RH je patrny vliv
prumérné venkovni teploty odpovidajici letnimu nebo zimnimu obdobi. U vétsiny datovych
center ale venkovni teplota neni méfena a neni mozné ji snadno urc¢it. Navic je obtizné urcit
prumérnou venkovni teplotu na stfednédobém a dlouhodobém horizontu dopredu.

Vétsina trendi méa konstantni pripadné témeér konstantni charakter. Dalsi prubéhy pak
vykazuji nahlé skokové zmeény, které jsou zpusobeny sou¢asnym piipojenim nebo odpojenim
spotfebice v datovém centru. Tyto zmény neni mozné doptedu ocekdvat a nelze je tak
pouzit jako apriorni informaci k predikci spotieby. Z tohoto pohledu ma vyvoj spotteby
velmi stochasticky charakter a neni snadné urcit budouci hodnotu spotieby.

V dalsi ¢asti feseni problému je jiz predpokladana nezavislost na jinych veli¢inach a
vyvoj spotieby je uvazovan jako vyvoj casové fadu bez externich vstupu s velkou stochas-

tickou slozkou.
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4.1.3 Kratkodoba predikce spotieby

Vzhledem k tomu, ze hodnoty proudové spotieby jsou zaznamenavany s velmi ma-
lou periodou, poskytnuta data by mohla byt pouzita i ke kratkodobé predikci v tadu
hodin pifpadné desitek minut. Takové pfedpovéd by mohla byt pouzita k predéasné de-
tekci prekroceni tzv. ctvrhodinovych maxim, ktera by upozornila s predstihem spottebitele
o predpokladaném prekroceni mezni hodnoty a dala obsluze moznost vcas snizit piikon
nékterych zatizeni. Protoze vSak nejsou k dispozici informace predznamendavajici zvyseni
spotfeby a samotny trend mé& silné stochasticky prubéh, neméla by tato predikce velky

vyznam a vedla by k vyhlaseni falesnych detekci prekroceni ¢tvrthodinového maxima.

4.1.4 Strednédoba a dlouhodoba predikce spotieby

Velky vyznam z hlediska této prace ma strednédoba az dlouhodoba predikce spotteby v
rfadu meésicu. Ta umoznuje spotiebiteli mit predstavu o velikosti budouci spotieby a pouzit
tuto informaci pti poptavce elektrické energie od distributora.

Protoze je perioda méteni spotieby velmi mald, je nutné nejprve provést redukei poctu
pozorovanych hodnot. Pokud by toto nebylo provedeno, pfedpovéd v fadu mésicti by v
pripadé ¢asového kroku 10 minut znamenala vypocet budoucich hodnot na desitky tisic
kroku. Timto by se velmi snizila vypovidaci hodnota predikce, protoze vétsina metod je
urcena pro casovy horizont priblizné desitek kroku. Namérena data navic obsahuji velké
mnozstvi hodnot a vypocet predikce by byl velmi vypocetné naroény pro vétsinu popiso-
vanych metod.

Redukce je provedena vypoctem mési¢nich stfednich hodnot spotieby proudu pro celé
mérené obdobi. Na vypocet sttedni hodnoty nemd vliv (nezpusobuje vychylenost) pocet
dni v mésici a navic je timto zpusobem eliminovéan $um (stfedni hodnota $umu s normalnim
rozdélenim je rovna nule) a extrémni hodnoty v datech. Déle touto operaci zanikne vliv
chybgjicich méfenych dat pro obdobi mensf nez jeden mésic [[] Vysledek redukce dat pro
trend PDR1 2A je vykreslen na obrazku Stejnym zpusobem je mozné provést konverzi

dat na denni pripadné tydenni prumeérnou spotiebu proudu.

1V pifpadé poskytnutych dat je toto obdobi 15 dni

49



KAPITOLA 4. OTESTOVANI METOD NA POSKYTNUTYCH DATECH
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Obrazek 4.1: Prevod dat na mésiéni prumérnou spotiebu proudu

4.2 Otestovani metod

Vsechny metody predikce popsané v kapitole |3 byly implementovany do prostredi
MATLAB a otestovany na vybranych trendech. Pti testovani byla data rozdélila na iden-
tifikaéni a valida¢ni ¢ast. Identifikacni ¢ast byla pouzita pro odhad parametru modelu a
konstrukei predikce, zatimco validaéni ¢ast slouzila k ovéreni spravnosti modelu a vyhodno-
ceni chyby predikce. Pro otestovani byly pouzity trendy prevedené na tydenni prumérnou
spotfebu, které obsahuji dostateény pocet hodnot pro rozdéleni na identifikacni a valida¢ni

¢ast.

4.2.1 Metody extrapolace

Predikci pomoci extrapolace matematickou kiivkou lze pouzit pouze v piipadech, kdy
trend 1ze touto kiivkou popsat. Pro otestovani téchto metod byly proto pouzity trendy, u
kterych je tento predpoklad alespon ¢astecné splnén.

Vétsina trendu v poskytnutych datech ma priblizné linearni charakter a nejzdsadnéjsi
vyznam pro predikci tak ma metoda extrapolace pomoci linearni funkei. Typicky vysledek
extrapolace linedrni funkei je zobrazen na obrazku [4.2] Je vidét, ze trend lze piiblizné
popsat rostouci linearni funkci a predikovand extrapolovand krivka se téméi shoduje s
validacni ¢asti trendu. Pro tento trend byla nalezena extrapolovand kiivka y; = 24,594 +
0,013t a chyba predikce MSE na horizontu deviti tydnu byla stanovena na e,,,. = 0,003.

Mnohem mensi uplatnéni pro testovana data nasla extrapolace kvadratickou funkci.
Vyvoj spotieby popsatelny kvadratickou kiivkou odpovida velmi rychlému narustu (pii-

padné poklesu) spotieby a proto se v datech vyskytoval jen velmi ziidka. Pro tcely otes-
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Predikce spotreby pomoci extrapolace linearni funkci (PDR1 1A I11)
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Obréazek 4.2: Predikce pomoci extrapolace linearni funkei

tovani této metody byl pouzit trend zachyceny na obrazku 4.3 pro ktery byla odhadnuta
kvadraticka funkce 1, = 17,829 — 0,082t 40,0022 a vypoctena chyba predikce e,,5 = 0, 159.

Identifika¢ni ¢ast tohoto trendu odpovida kvadratické funkci, nicméné ve validacni ¢asti se

chovani trendu nahle zméni, cemuz odpovidé velka chyba predikce €.

20

Predikce spotreby pomoci extrapolace kvadratickou funkci (PDR1 6A 12)
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Obrézek 4.3: Predikce pomoci extrapolace kvadratickou funkei

Vyvoj trendu odpovidajici exponencidlni funkci byl v testovanych datech opét nalezen

jen velmi ziidka. Vysledek je mozné posoudit napiiklad na trendu PDR2 1B I1 (viz. obrazek
. Odhadnutéd kiivka zde meéla tvar y; = 27,180 + 1,301 - 0,871% pii chybé predikce

emse = 0,086.
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Predikce spotreby pomoci extrapolace exponencialni funkci (PDR2 1B 11)
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Obréazek 4.4: Predikce pomoci extrapolace exponencialni funkci

4.2.2 Exponencialni vyrovnavani

Exponencialni metody jsou adaptivnimi metody pro predikci trendu, u kterych se muze
v ¢ase meénit charakter a tvar. Jsou tedy schopny pruzné reagovat na zménu chovani trendu.
Pro dobré vysledky je vsak nutné spravné zvolit parametr vyrovnavani «, ktery udava, jak
rychle se vyrovnavani mé prizpusobit nahlé zméné trendu.

Jednoduché exponencialni vyrovnavani lze pouzit pro trendy spliujici podminku po
¢astech konstantnich prubéhu. Takovéto trendy se v testovanych datech opakuji velmi
casto. Zasadni je pro vypocet parametr «, pro jehoz volbu vSak neexistuje osvédceny
zpusob. Nejlepsim postupem je tak vytvoreni predikce pro vice hodnot « a vizualni po-
rovnani vysledku s identifika¢ni ¢asti. Priklad predikce pomoci jednoduchého vyrovnavani

s a = 0,9 je zndzornén na obrazku [4.5] Chyby predikce byla v tomto pifpadé e,,s. = 0,004.

Predikce spotreby pomoci jednoducheho exp. vyrovnavani (PDR1 7A I1)
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Obrazek 4.5: Predikce pomoci jednoduchého exponencialniho vyrovnavani
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Na obrazku je vidét, ze predikce pomoci této metody je schopna se rychle prizpusobit
zméné prubéhu trendu. Navic neni piilis ovliviiovédna (tato vlastnost je zavisla na hodnoté
a) kratkymi vychylenymi hodnotami ndhodného charakteru. Nicméné vysledkem jedno-
duchého vyrovnavani na predikovaném horizontu je vzdy konstantni hodnota a nenabizi
tak uzivateli ptilis cennou informaci o budoucim vyvoji spotieby.

Naproti tomu dvojité exponencialni vyrovnavani predpokldda po ¢astech linearni trend
a je schopno popsat linedrni zvySovani pripadné snizovani spotfeby v budoucnosti. Pa-
rametr « je opét nejlepsi zvolit experimentalné na zakladé vysledku predikce pro nékolik
hodnot «. Na obrazku je zobrazen vysledek dvojitého vyrovnavani pro a = 0,7 s

dosazenou chybou predikce e,,s. = 0,001.

Predikce spotreby pomoci dvojiteho exp. vyrovnavani (PDR1 1A I1)
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Obrazek 4.6: Predikce pomoci dvojitého exponencidlniho vyrovnavani

4.2.3 Box-Jenkinsova metodologie

Box-Jenkinsova metodologie se snazi popsat model trendu predevsim pomoci stochas-
tické slozky. Diky tomu je vhodné tyto modely aplikovat pro trendy s velkou nahodnou
slozkou, pro které nelze pouzit bézné metody vyzadujici deterministicky trend. Pro otes-
tovani implementovanych metod byly proto vybrany hlavné takové trendy, které nelze
popsat jednoduchou matematickou funkei a obsahuji velky podil pseudondhodné slozky.

U vétsiny trendu je jiz pouhym vizualnim posouzenim ziejmé, ze nemohou byt poklé-
dany za stacionarni ¢asové fady. To znamend, ze casovou radu ur¢enou k predikci je nejprve
nutno transformovat na staciondrni a vyuzit modelu ARIMA. Pro otestovani na dostupnych
datech byly pouzity predevsim modely ARIMA(2,1,0), ARIMA(1,1,1) a ARIMA(0,1,2).

Model ARIMA(2,1,0) disponuje deterministickou slozkou druhého #ddu a nulovou sto-
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chastickou slozkou. Hodi se tedy pro modelovani spise deterministickych trendu (tj. trendu
s malou ndhodnou slozkou). Piiklad predikce pomoci tohoto modelu je znézornén na
obrazku [4.70 Z obrazku je zrejmé, ze odhadnuty trend se dokaze adaptivné prizpusobit
nahlé zméné testovaného trendu. Predikované hodnoty v oblasti valida¢ni ¢asti jsou velmi
blizko skuteé¢nym hodnotdam, c¢emuz odpovidéd chyba predikce e,,sc = 0,191. Odhadnuty
model pro popis testovaného trendu byl

Y = Y1+ 0,24(y—1 — yi—2) + 0,04(y4—2 — yi—3) + €. (4.3)

Predikce spotreby pomoci ARIMA(2,1,0) modelu (RH2 M2 I1)
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Obrézek 4.7: Predikce pomoci modelu ARIMA(2,1,0)

Model ARIMA(0,1,2) obsahuje pouze stochastickou slozku druhého Fadu, ktera ho na
rozdil od predchoziho modelu predurcéuje k modelovéani trendu s vysokou nahodnou slozkou.

Ukézka popsan{ trendu timto modelem je vidét na obrézku [4.8]

Predikce spotreby pomoci ARIMA(0,1,2) modelu (RH2 M1 11)
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Obréazek 4.8: Predikce pomoci modelu ARIMA(0,1,2)
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Odhadnuté parametry byly ve tvaru

Yi = Y1 + € + 0,25e;_1 + 0,04e;_9 (4.4)

a chyba predikce byla stanovena na e,,s. = 13,96. Nevyhodou tohoto modelu je, ze predikce
je zavisla pouze na rezidudlni slozce (tj. rozdilu mezi skutecnou a odhadnutou hodnotou),
ktera muze byt vypoctena pouze do kroku n. Vzhledem k tomu ma smysl pouzit tento
model pouze pro piedpovéd o jeden krok do budoucnosti, piicemz predpovéd pro dalsi
kroky je pak konstantni.

Jistym kompromisem mezi obéma predchozimi modely je model ARIMA(1,1,1) skladajici
se z deterministické a stochastické slozky prvniho fadu. Model tedy naléza uplatnéni pro
popis trendu vyznamnou deterministickou i nahodnou ¢asti. Otestovani tohoto modelu je
zachyceno na obrazku [£.9 Model byl odhadnut ve tvaru

Yr = Ye—1 + 0,16(y—1 — yr—2)e; — 0,48¢e,_; (4.5)
s dosazenou chybou predikce e,,s,. = 7,67.

Predikce spotreby pomoci ARIMA(1,1,1) modelu (RH2 M4 11)
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Obrézek 4.9: Predikce pomoci modelu ARIMA(1,1,1)

Z uvedenych obrazku je ziejmé, ze modely Box-Jenkinsovy metodologie lze pouzit pouze
pro vypocet predikce na par kroku dopredu. Na delsim horizontu predikce jsou predpovédi
jiz znacné zkreslené a je lepsi vyuzit jinych piistupu. Dale je tfeba upozornit, ze tato
metodologie poskytuje pro vétsinu testovanych trendu velmi dobrych vysledku, ovsem na
nékterych datech naprosto selhava. V kazdém pripadé je vhodné pro provedeni predikce

témito metodami vizualni kontrola vysledk.
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4.2.4 Linearni dynamické modely

Tyto metody se snazi popsat vyvoj trendu pomoci diskrétniho linearniho dynamického
systému zvoleného radu. Hodnota trendu v ¢ase t pak odpovida vystupu systému v case t a
pri zndmych pocatecnich podminkéch je mozné iterativné urcit vystup v libovolném case.
K nalezeni parametru téchto modelu se typicky pouzivaji metody pro odhad parametru
znamé z teorie fidicich systému. Na testovanych datech byly pouzity predevsim AR modely
druhého tadu.

Prvni metodou konstrukce modelu je jednorazovy odhad parametru pomoci metody
nejmensich ¢tvercu. Tento pristup muze byt pouzit pouze pro model, u néhoz se predpokla-
da, ze se jeho parametry v ¢ase nemeéni. Ze samotného trendu je vSak obtizné urcit, zda
ho 1ze popsat modelem s konstantnimi parametry. Casto proto nezbyvé jind moznost, nez
tuto vlastnost predpokladat a vizualné posoudit dosazené vysledky. Pouziti jednoréazového
odhadu k nalezeni odpovidajiciho modelu na testovanych datech je zobrazeno na obrazku

4.10

Predikce spotreby pomoci AR modelu (RH2 M1 12)
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Obrazek 4.10: Predikce pomoci AR modelu s jednordazovym odhadem parametru

Timto odhadem byl ziskan model ve tvaru

yr = 1,08y,—1 — 0,07t — 2 + ¢, (4.6)

a dosazena chyba predikce e,,,. = 37,59. Je vidét, ze prvni polovina validacnich dat se
priblizné shoduje s predikovanym vyvojem trendu, nicméné poté dojde k prudkému poklesu
trendu, ktery nedokéze model popsat.

V pripadé, kdy se predpoklada model s casové proménnymi parametry, je vhodné pouzit

rekurzivni odhad pomoci Kalmanova filtru. Parametry modelu se tak dokazi dynamicky

56



KAPITOLA 4. OTESTOVANI METOD NA POSKYTNUTYCH DATECH

prizpusobit zméné chovani trendu. Pro vétsinu testovanych trendu vsak rekurzivni odhad
poskytoval ve vysledku velmi podobné hodnoty parametru jako odhad jednorazovy. Namo-

delovani testovaného trendu za pomoci odhadu parametri Kalmanovym filtrem je vidét
na obrazku 171

Predikce spotreby pomoci AR modelu (RH1 M4 13)
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Obrazek 4.11: Predikce pomoci AR modelu s odhadem parametri pomoci Kalmanova filtru

Pro tento trend byly zjistény parametry modelu

Yy = 0,90yt_1 + 0710yt_2 + € (47)

a chyba predikce e, = 32,73.

4.2.5 Dekompozice na trendovou a sezonni slozky

Tento pristup je zalozen na rozlozeni casové fady na trendovou a sezénni slozku, vy-
tvofeni predikce pro obé slozky zvlast a spojeni téchto vzniklych fad dohromady. Jedinymi
omezujicimi podminkami pro tento postup je znalost presné hodnoty periody sezénni slozky
a dostatecné dlouha testovana rada.

U znacného mnozstvi testovanych trendu muze byt pozorovana sezénni slozka, nicméné
tyto data nemaji dostatecnou délku, aby mohly byt k dekompozici pouzity. Minimalni
délka casové fady nutnéd pro vypocet je délka dvou period sezonni slozky, tj. obdobi dvou
let. Testovand data jsou vSak zaznamenana v obdobi jednoho roku a ¢tyf mésicu. Pro
otestovani navrzenych metod tyto data tedy nelze pouzit a metody byly proto ovéreny na
vygenerovanych datech.

Pro ovéreni metod dekompozice s multiplikativni sezénni slozkou byla pouzita casova
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rada ve tvaru

ot
ye = (10 + 0,2¢) (1 +0,2sin (1—7; + g)) e, e~ N(1;0,05) (4.8)

s délkou 55 hodnot. Uvedena fada obsahuje trendovou slozku, sinusovou sezénni slozku s
periodou 12 hodnot a ndhodnou slozku s bilym Sumem. Trendova slozka odpovida piimce a
pro jeji predikci byla stanovena na zékladé extrapolace linedrni funkei. Vyslednou predikci
puvodn{ fady na horizontu 24 hodnot je mozno posoudit na obrazku [£.12

Predikce spotreby pomoci dekompozice
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Obrazek 4.12: Predikce pomoci dekompozice s multiplikativni sezonni slozkou

Odhadnuté parametry trendové a sezénni slozky byly ziskany ve tvaru

ot
v = (10,07 + 0,20t) (1 +0,245in (1—7; n 1,57)) (4.9)

a chyba predikce byla vy¢islena e,,s. = 1,90.

Predikce pomoci dekompozice s aditivni sezénni slozkou byla otestovana na ¢asové radé

2t
w=10 (14 e5) in () 4o A1) (4.10)

o délce 55 hodnot. Trendova slozka méa exponencidlni charakter a pro jeji predikci byla
vyuzita extrapolace exponencialni funkci. V tomto piipadé byla dosazena chyba predikce

na horizontu 24 hodnot e,,s. = 0,112 a parametry byly nalezeny ve tvaru

ot
=9 — 788097 +1,17sin (%) . (4.11)

Dosazené vysledky predikce zachycuje obrazek 4.13[
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Predikce spotreby pomoci dekompozice
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Obréazek 4.13: Predikce pomoci dekompozice s aditivni sezénni slozkou

Na obou obrazcich je vidét, ze uvedené postupy lze aplikovat i pro trendy se znacnym
sumem. Diky filtrovani sezénni slozky pies vSechny dostupné periody je tento sum do velké
miry odstranén. Sezonni slozky navic nemusi mit ¢isté sinusovy charakter, ale libovolny
periodicky se opakujici tvar. Limitujici je ovSem presnd znalost délky periody (v pripadé

meésicni spotfeby je tato hodnota rovna 12).

4.3 Porovnani metod

V této casti je provedeno porovnani vsech metod predikce na vybranych testovanych
trendech.

Aby mohla byt data rozdélena na identifikaéni a valida¢ni ¢ast rozumné délky, byly
pouzity trendy s tydenni prumeérnou spotiebou. Identifikacni ¢ast pro vSechny pouzité
metody obsahovala 50 hodnot. Predikce byla provedena na 9 kroku dopiredu, tedy na
horizontu 9 tydnu. Tomu odpovida i po¢et hodnot ve validacni ¢asti.

Ohodnoceni kvality predikce bylo provedeno na zakladé stiedni ¢tvercové chyby pre-
dikce MSE (vypoctené podle vztahu pro 1, 5 a 9 kroku doptedu. Pro srovnani byly
vybrany ¢tyti trendy s typickymi prubéhy, které se v datech ¢asto objevovaly. Prvnim tes-
tovanym trendem jsou data PDR1 1A I1 (obrézek , predstavujici linearné vzrustajici
prubéh. Dalsim je trend PDR1 7A 11 (obrézek 7 ktery obsahuje velky pocet néhlych
skokovych a tézko predvidatelnych zmén. Poslednimi jsou data RH2 M1 I1 a RH2 M4 11
(obrazky a , kde se vyskytuje trendova i sezonni slozka spolu s velkym mnozstvim
nghodného sumu. Vysledky porovnani jsou shrnuty v tabulkdch [4.1] a[4.2]

Nejnizsi dosazené chyby jsou oznaceny tucné. Z uvedenych tabulek je ziejmé, ze kvalita
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Data PDR1 1A 11 PDR1 7A 11
Délka predikce 1 ) 9 1 5) 9
EP linearni funkce 0,0028 | 0,0020 | 0,0032 | 0,3503 | 0,6360 | 0,9560
EP kvadr. funkce 0,0217 | 0,0427 | 0,0595 | 0,2771 | 0,6036 | 1,0277
EP exp. funkce 0,0195 | 0,0322 | 0,0374 | 0,7323 | 1,2741 | 1,9284
EV jednoduché (e =0,7) | 0,0051 | 0,0127 | 0,0159 | 0,0000 | 0,0023 | 0,0036
EV dvojité (a = 0,7) 0,0005 | 0,0011 | 0,0008 | 0,0007 | 0,0092 | 0,0168
BJ ARIMA(2,1,0) 0,0007 | 0,0053 | 0,0072 | 0,0000 | 0,0025 | 0,0038
BJ ARIMA(1,1,1) 0,0013 | 0,0051 | 0,0068 | 0,0000 | 0,0025 | 0,0038
BJ ARIMA(0,1,2) 0,0033 | 0,0099 | 0,0128 | 0,0000 | 0,0025 | 0,0039
AR jednorazove 0,0003 | 0,0008 | 0,0006 | 0,0002 | 0,0119 | 0,0314
AR rekurzivneé 0,0003 | 0,0008 | 0,0006 | 0,0002 | 0,0120 | 0,0318
Tabulka 4.1: Chyby predikce MSE pro vybrana data PDR

Data RH2 M1 I1 RH2 M4 11

Délka predikce 1 5 9 1 5 9

EP linearni funkce 17,49 | 13,38 | 88,22 | 47,93 | 102,83 | 64,94

EP kvadr. funkce 32,45 | 47,79 | 237,45 | 64,69 | 88,24 | 326,04

EP exp. funkce 0,26 | 4,86 | 36,67 | 97,10 | 170,84 | 117,76

EV jednoduché (o =0,7) | 3,43 | 26,37 | 17,22 | 0,06 | 15,59 | 12,48

EV dvojité (o = 0,7) 0,09 | 875 | 24,57 | 1,37 | 5,05 | 24,60

BJ ARIMA(2,1,0) 0,03 | 10,99 | 14,20 | 0,05 | 12,97 | 12,07

BJ ARIMA(1,1,1) 0,03 | 11,40 | 14,12 | 0,10 | 11,89 | 12,00

BJ ARIMA(0,1,2) 0,02 | 13,32 | 13,96 | 0,10 | 12,17 | 12,01

AR jednorazove 0,43 | 4,49 | 67,18 | 0,09 | 13,74 | 11,96

AR rekurzivne 043 | 4,49 | 67,18 | 0,09 | 13,74 | 11,96

Tabulka 4.2: Chyby predikce MSE pro vybrana data RH

predikce je velmi zavisla na pouzitych datech, ale také na délce predikce. Neni proto mozné
pro dany typ trendu vybrat optimalni metodu. Velmi dobrych vysledku vzhledem ke své
jednoduchosti dosahuji metody exponencialniho vyrovnavani. Tyto metody byly navic tes-
tovany se stejnym parametrem vyrovnavani pro vSechny trendy a jeho vhodnou volbou
je mozné dosdhnout i lepsich vysledku. Dale bylo pozorovano, ze metody dynamickych
systému s jednorazovym nebo rekurzivnim odhadem parametru poskytuji velmi podobné
odhady parametru, cemuz odpovidaji velmi blizké hodnoty vyslednych chyb. Tyto metody
dosahly také velmi dobrych vysledk.

V tabulkéch chybi metody zalozené na dekompozici sezénni slozky, protoze pro tyto
metody nebyly k dispozici data s dostatecnym mnozstvim period sezénni slozky. Tyto

metody byly proto otestovany pouze na zikladé uméle vygenerovanych dat (viz 4.2.5)).
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Kapitola 5

Implementace do prostiredi Control

Web

V této kapitole je popsana implementace zvolenych metod predikce do vyvojového
prostiedi Control Web 5 SP14. V zavéru kapitoly je vysvétlena funkénost a vsechny vlast-

nosti vytvorené aplikace pro predikci spotieby elektrické energie.

5.1 Seznameni s Control Webem

Vyvojové prostiedi Control Web je jednotné programové prostiedi od spolecnosti Mo-
ravské pristroje a.s., urcené pro vyvoj a provozovani aplika¢nich programt v automa-
tizacnich a informaénich oblastech. Znacna ¢ést nésledujiciho textu je prevzata z [13].

Control web je skalovatelny ve velikém rozsahu sahajicim od malych kompaktnich ve-
stavénych fidicich jednotek az po rozsahlé redundantni clusterové systémy. Vnitini archi-
tekturou a principy ¢innosti se Control Web odlisuje od béznych SCADA systému, kde
veskera funkcénost systému je obvykle pevné naprogramovana a lze ji pouze do jisté miry
modifikovat prostrednictvim konfigurac¢nich dat. Soucasné prostiedi Control Web vychazi
ze starstho systému Control Panel, ktery vznikl z potfeby fesit komplexni automatizacni
ulohy, kde stavajici SCADA systémy nestacily.

Control Web také podporuje znacné mnozstvi otevienych protokolu a standardu, mezi
nimiz nechybi TCP/IP, HTTP, HTML, ODBS/SQL, OPC, DDE / NetDDE, Modbus TCP,
ASCII komunikace po sériové lince, GSM modemy a SMS zpravy a mnoho dalsich.

Control Web byl rovnéz prvnim produktem, ktery do oboru prumyslové automatizace

prinesl schopnost zobrazovani virtualni reality prostfednictvim tiirozmérného vykreslo-
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vactho systému. Tento systém je postaven na principu klient-server. Vykreslovaci server
bézi ve vlastnim vldkné a je schopen v realném case vykreslovat i velmi slozité scény s
mnoha efekty. Vyuziva nejnovéjsich technologii pocitacové grafiky, véetné shaderu bézicich

v grafickych procesorech.
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Obrazek 5.1: Ukazka vyvojového prostiedi Control Web 5 SP14

Tvorba programu je maximalné zjednodusena diky grafickému editoru, ve kterém lze
pomoci mysi vybirat jednotlivé komponenty z nabidkovych palet a skladat je do struktur
vzhledu a algoritmu. Control Web je obliben nejen pro snadnost pouziti a rychlost vyvoje
aplikaci, ale také pro svou schopnost zvladnout i vétsi a komplikovanéjsi tilohy. Diky tomu
se Control Web v oboru automatizace velmi rozsitil.

Softwarovy systém Control Web se podle pouziti rozdéluje na dvé verze — vyvojovou a
runtime verzi. Vyvojova verze slouzi k tvorbé a testovani aplikaci. Na rozdil od runtime
verze obsahuje okno vyvojového grafické prostiedi, v jehoz ramci je aplikace vytvarena a
modifikovana. Runtime verze slouzi pouze ke spusténi aplikace a vyzaduje predpripravenou
aplikaci z vyvojové verze. V runtime verzi neni mozné zadnym zpusobem bézici aplikaci
modifikovat nebo ziskat jeji zdrojovou podobu. Pro vytvoreni a otestovani aplikace pro
predikci spotieby elektrické energie byla proto pouzita vyvojova verze.

Vyhodou prace v prostiedi Control Web je moznost pracovat jak v grafickém rezimu

tak v textovém editoru. Mezi témito rezimy je navic mozno plynule prepinat béhem tvorby
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aplikace. Pro tvorbu grafického prostiedi popisované aplikace byl pouzit predevsim graficky

rezim, zatimco pro implementaci metod predikce byl vyuzit textovy editor.

5.2 Implementace metod

Implementace metod predikce do prostiedi Control Web byla provedena ¢asto stejnym
zpusobem jako do prostredi MATLAB. Prepsany musely byt zejména algoritmy s ma-
ticovymi operacemi, protoze Control Web neobsahuje knihovny s podporou maticovych

funkei.

5.2.1 Metody extrapolace

Implementace metody nejmensich ¢tvercu je velice jednoduché. Zatimco v prostiedi
MATLAB je efektivnéjsi metodou nejmensich ¢tvercu zapsat v maticové formé a vypocitat
odhady parametru ve tvaru pseudolinearni regrese, v pripadé prepisu kédu do Control
Webu je nutné pro odhady parametri pouzit postupu popsanych v [3.1]

Po vypoctu odhadu parametru staci urcit predikované hodnoty pomoci dané matema-

tické funkce.

5.2.2 Exponencialni vyrovnavani

Metody exponencialniho vyrovnavani jsou opét velmi jednoduché na implementaci. V
pripadé jednoduchého exponencidlniho vyrovnavani staci prepsat rekurentni vztah
Pro zahdjeni rekurentniho vypoctu je vSak tieba urcit pocatecni odhad 7;. Tato hodnota
je v programu zvolena jako ;.

Stejnym zpusobem je implementovano dvojité vyrovnavani, kde se rekurentni vypocet
pouziva pro statistiky S; a S}Q}. Opét je dulezité pro zahdjeni vypoctu zvolit pocatecni
hodnoty téchto statistik. Optimalni urceni téchto hodnot je pomérné slozité a obé tyto
hodnoty jsou proto zvoleny nulové. Navic jiz po nékolika iteracich je zavislost vysledku na
pocatecnich hodnotach minimalni.

Parametr vyrovnavani se v obou piipadech zadava uzivatelem z grafického prosttedi,

pricemz doporucené hodnoty jsou 0,7 az 1.
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5.2.3 Box-Jenkinsova metodologie

Zmacné komplexni je implementace vypoctu predikce pomoci Box-Jenkinsovy metodo-
logie. Cely postup vytvoreni, identifikace a ovéreni modelu vyzaduje subjektivni posouzeni
ze strany uzivatele, tj. uréeni stacionarity, posouzeni tvaru autokorela¢ni a parcialni autoko-
rela¢ni funkce, vybér vhodného modelu z nékolika moznosti, ovéreni modelu atd. Takovyto
postup by byl pro neznalého uzivatele velmi narocny a tézkopadny. Proto byla konstrukce
modelu ve findlni aplikaci zjednodusena do maximalni mozné miry.

Nejprve je zde otazka volby transformace nestacionarni fady na stacionarni a urceni
radu diferencovani. Analyzou testovanych dat bylo zjisténo, ze zadnou radu nelze pokladat
za stacionarni. Po provedeni prvniho diferencovani testované rady jiz tento pozadavek
spliiovaly. Diferencovani bylo proto napevno zvoleno jako diferencovani prvniho fadu.

Déle zde nastava otazka vybéru modelu k popisu fady. V praxi se nejcastéji pouzivaji
ARMA (p,q) modely s maximalné druhym celkovym fddem, tj. p + ¢ < 2. Pro popis
transformované staciondrni fady byly proto vybrany tii typy modelu — AR(2), MA(2)
a ARMA(1,1). Vybér modelu vychazi z predpokladu, ze fada popsatelna procesem AR(1)
resp. MA(1) je popsatelnd i pomoci procesu AR(2) resp. MA(2) (napi. proces AR(1) je
specidlnim piipadem procesu AR(2) s parametrem ¢, = 0). Slouc¢enim s diferencovéani rady
prvniho rddu tak vychdzeji modely ARIMA(2,1,0), ARIMA(1,1,1) a ARIMA(0,1,2). Vybeér
modelu je ponechan na uzivateli, pficemz vhodnost pouzitého modelu je mozno porovnat
na zakladé grafu podle toho, jakym zpusobem se namodelovand fada shoduje s puvodni
fadou. Odpada tim nutnost analyzy autokorelacni a parcidlni autokorela¢ni funkce.

Pro odhad parametru modelu byly vyzkousSeny jak podminéna tak nepodminéna me-
toda nejmensich nelinearnich ¢tvercu. Porovnanim vysledku obou metod bylo zjisténo, ze
pro ¢asové tfady o délce 20 hodnot a vétsi jsou rozdily mezi obéma metodami témér zane-
dbatelné. Z duvodu mensi vypocetni naro¢nosti byla proto pro vypocet parametru vybrana
podminéna metoda nejmensich nelinedarnich ¢tvercu.

Po odhadu parametru modelu jiz zbyva pouze vytvoreni predikce ¢asové rady na zvo-

leném ¢asovém horizontu. Ta je provedena klasicky podle tvaru [3.95]

5.2.4 Linearni dynamické modely

Pro popsani ¢asové fady pomoci linearnich dynamickym systému byl vybran pouze AR
model druhého fadu. Opét je predpokladéno, ze fada popsatelna modelem prvniho fadu je

popsatelna i modelem druhého radu. Pro modely vyssich fadu je navic vypocet parametru
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bez maticovych operaci komplikovanéjsi.

U metody pro jednorazovy vypocet parametru jsou odhady parametri uréeny pomoci
kde bylo nutné naprogramovat souciny jednotlivych matic a vypocet inverzni matice.
Vypocet predikce je pak implementovan na zdkladé rekurzivniho vypoctu [3.117]

Metoda rekurzivniho odhadu parametri pomoci Kalmanova filtru byla implementovana

pouzitim vzorcu [3.120], [3.121] a [3.122] s pfeprogramovanim maticovych operaci na skalarni

mezivypocty. Odhad rozptylu bilého Sumu nebyl pro uzivatele povazovan za dulezity a
proto neni v programu umistén. Pro zahajeni rekurzivniho vypoctu jsou potieba pocatecni
hodnoty @ a P. Tyto hodnoty jsou inicializovéany na @(0) = 0 a P(0) = 100 - I, kde I
je jednotkova matice o rozmérech 2 x 2. Po provedeni rekurzivniho vypoc¢tu parametru je

predikce provedena stejné jako v predchozim pripadeé.

5.2.5 Dekompozice na trendovou a sezonni slozku

Implementace této metody zahrnuje pouziti filtrace pro odstranéni sezénni slozky, ex-
trapolaci ocisténé trendové slozky vhodnou matematickou funkci, dale predikci samotné
sezonni slozky a nakonec slozeni obou vzniklych fad do vysledného trendu.

Filtrace sezénni slozky je provedena metodou klouzavych prumértu. Nejlepsi vysledek
filtrovani na vygenerovanych testovanych radach byl dosazen klouzavymi prumeéry prvniho
radu, které odpovidaji aritmetickému pruméru. Aby byla sezénni slozka co nejlepsim
zpusobem odstranéna, musi byt délka klouzavych prumeéru 2m 4+ 1 rovna periodé sezonni
slozky. V pripadé mésicni casové fady je sezénni perioda rovna 12 a nabizi se tak zvoleni
m = 5 nebo m = 6. Pro ani jednu z téchto hodnot vsak délka piesné neodpovida periodeé.
Pro periodu sudé hodnoty byl proto zvolen asymetricky klouzavy prumeér s délkou 2m,
pricemz hodnota vyrovnané fady v c¢ase t se urci jako

1
%(fl/t—m—i‘m+yt+--+yt+m—1)- (5.1)
Timto tvarem klouzavych prumérta bylo dosazeno nejlepsich vysledki. U period s lichou
délkou je klasicky pouzita délka klouzavych prumeéru 2m + 1. I z tohoto duvodu byly pro
filtraci zvoleny klouzavé priiméry prvniho fadu [f]

Vytvoreni predikce sezonné ocisténé trendové slozky bylo provedeno pomoci jiz imple-

mentovanych metod extrapolace pro linedrni a exponencialni funkci. Tato volba vychazi

z predpokladu, ze ¢ista trendova slozka mé na dlouhém ¢asovém horizontu obvykle praveée

'Klouzavé primeéry vyssich #ada vyzaduji délku liché hodnoty
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linearni nebo exponencidlni charakter. Je vhodné poznamenat, ze jelikoz lze klouzavé
pruméry pouzit az pro hodnotu y,,.1, extrapolaci danou matematickou funkci je mozné
provést az v case t = m+ 1. Proto jsou ziskané parametry pro modifikovanou exponencialni
funkci posunuty v case o At = m. Vypocteni extrapolovanych hodnot této kiivky je proto
nutné provést prot = —m,—m+1,...,n — m.

Odhad aditivni sezénni slozky je ziskan odec¢tenim vyrovnané fady od fady puvodni.
Naopak pro multiplikativni slozku je ziskan vydélenim puvodni fady. Takto urcena sezénni
fada by méla mit konstantni amplitudu a je mozno z ni urcit velikost maximalni amplitudy
a fazi vzhledem k pocatku. Tyto hodnoty jsou urceny predevsim kvuli vypisu parametru
odhadnuté funkce pro uzivatele. Tato sezénni fada je vSak stale zatizena nahodnym Sumem
a je proto vyhlazena aritmetickym prumérem ptes vSechny dostupné periody. Vysledkem
je tak 2m + 1 resp. 2m vyhlazenych hodnot jedné periody sezénni slozky. Takto ziskanou
krivku je mozné periodicky prodlouzit na libovolném ¢asovém horizontu a urcit tak predikci
sezonni slozky:.

V posledni fazi je provedeno spojeni predikované trendové a sezénni rady na zakladé
aditivniho nebo multiplikativniho slozeni.

Ve vytvorena aplikaci musi uzivatel zvolit linearni nebo exponencialni trendovou slozkou,
aditivni nebo multiplikativni sezénni slozkou a délku sezénni periody (v piipadé mési¢ni

spotfeby rovna 12). Ve ostatni automaticky uréi pouzity algoritmus.

5.3 Import dat z databaze

7, duvodu univerzalnosti je import dat spotieby elektrické energie do vytvorené apli-
kace proveden pomoci databaze. Prostiedi Control Web umoznuje archivaci dat do souboru
ve formatu databaze a vétsina monitorujicich aplikaci firmy PRONIX proto mérena data
ukldd4 do databdze. Komunikace s databézi zajistuje snadny pienos dat do aplikace pro
predikci spotifeby a navic umoznuje snadnou prenositelnost aplikace. Control Web podpo-
soft DataBase), kterou vyuziva napt. MS Access. Tento databdzovy systém je pouzit i pro
vytvorenou aplikaci.

Soubor dat v databazich je organizovan jako tabulka, kde kazdy tadek predstavuje jeden
casovy zaznam a kazdy sloupec predstavuje jednu polozku. V systému Control Web jsou
data archivovana po zaznamech, pricemz kazdy zaznam obsahuje vedle samotné hodnoty

také tfi casové udaje — ¢as UTC ve formatu Julianského data, posunuti pasmového casu
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a posunuti letniho casu. Julidnské datum je definovano jako pocet dni, které uplynuly od
poledne svétového casu dne 1. ledna roku 4713 pi. n. 1 [T14]. Zapisuje se jako desetinné ¢islo,
zlomkova ¢ast odpovidé piislusnému dilu dne. Na webovych strankach [I3] je mozné najit

nasledujici MDB prtikaz pro prevod Julianského data na formatovany datum a cas

SELECT UTC, CDate(CDbl(Left(UTC,7) & ’,’ & Mid(UTC,9,8)) - 2415018.5)
AS MyDate FROM Table.

Aplikace proto predpokladé pii praci s databazi zaznamy ptresné v tomto formatu. Pro
vytvoreni spojeni s databézi je v systému Control Web pouzit piistroj SQL (integrovany
podprogram), ktery dokaze komunikovat s databazi pomoci SQL piikazu. Ve stévajicich
databdzich jsou hodnoty spotieby archivovany s velmi malou periodou (typicky 10 mi-
nut). Tyto zdznamy je tieba prevést do mésiéni piipadné denni prumérné spotieby. To je

provedeno ptimo v databazi pomoci nésledujicitho SQL piikazu
SELECT AVG(<polozka>) FROM <tabulka> WHERE UTC BETWEEN ’<od>’ and ’<do>’,

kde <tabulka> oznacuje nazev tabulky v databézi, <polozka> nézev polozky a <od> resp.
<do> predstavuje datum a cas ve formatu Julidnského data, které vymezuji obdobi, ze
kterého je vypoctena prumérnd hodnota spotieby dané polozky.

Rychlost nahréani dat byla otestovana na datab&zi s uméle vygenerovanymi zaznamy o
poctu priblizné 500 000. Tento pocet odpovida zhruba obdobi 10 let pii periodé archivace
10 minut. Zaznamy z celého obdobi byly nahrany jako mésiéni prumérné hodnoty za méné

nez 1s.

5.4 Popsani funkénosti aplikace

Cela aplikace pro predikci spotieby elektrické energie byla naprogramovana a otes-
tovana v prostiedi Control Web. Do této aplikace byly implementovany vSechny metody
predikce popsané v kapitole [3] Grafické uzivatelské prostiedi bylo vytvoreno s ohledem
na jednoduchost, uzivatelskou ptivétivost a déle na snadnou prenositelnost do stavajicich
aplikacich v Control Webu.

Aplikace je graficky rozdélena do dvou panelu, které je mozno prepinat pomoci zalozko-

vych tlacitek. Prvni panel slouzi pro nahrani dat z databaze a nastaveni parametru pre-
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dikce. Druhy panel zobrazuje graf puvodniho a predikovaného trendu, vypoctené parametry
pro dany model a déle obsahuje piistroj pro export dat.

Grafické rozmisténi prvku v prvnim panelu je zobrazeno na obrazku [5.2] Panel je
rozdélen do dvou ¢asti. Horni ¢ast obsahuje formulai pro nahrani vybranych dat z da-
tabaze. V prvnim policku je nutné zadat nazev tabulky v databazi, z niz maji byt data
nahrany. Po stisknuti klavesy enter se vSechny polozky v této tabulce nactou do rozeviraciho
seznamu umisténého vedle. Z tohoto seznamu je mozné zvolit libovolnou polozku, ze které
maji byt hodnoty nacteny. V poslednim poli se zvoli konstanta pro prepocet hodnot na
pozadované jednotky (nejcastéji kWh).

Paremetry | Trend | Test |
Nahrani dat z databaze
Tabulka arRH Polozka [_2RH_M4_I1 - Prevod na kWh [157.3 Nahled importovanych dat
— T

Typ spotfeby Casowy rozsah dat =

% MesiZni priméma spotfeba

" Denni prim&md spotfeba |7— 2012 IT 2013 MI -

) Stav

Nahrano 16 hodnet z obdobi od 7/2012 do 10/2013.

Parametry predikce

Metoda predikce Popis metody Udalosti

€ ARmodel pomoci linedmi regrese ©Odhad periodické sloiky a proloeni trendu linearni funkci - PR -

¢ AR model pomoci Kalmanova filtru metodou nejmensich étverct Jednorazové zvyseni spotieby ~

; Kjﬂ‘:”s :Sm:ﬁ}?: Metoda je vhodna pro dlouhodobou predikci Datum Spotfeba  Procenta

ELITE - Pouditi pro linearni trend s periodickou sloZkou s

B Jerkins ARIMA(D.1.2) et ENED 00 0
" Jednoduché exponencidini vyrovndvani Model ve tvaru

; a‘hﬂéﬂé‘wﬂﬂ??di'm'wmmé“éﬂi Aditivni per. slozka - y{t) = a + bt + A*sin(2*pi*UT + phi), Jedieiz F 2001 00 0

- linedm i funkce Multiplikativni per. sloZka - y(t) = (3 + b™) * (1 + A"sin(2*pi*tT + phi)),

" MNC levadraticka funkes a, b, A, phi hledané parametry, T perioda. Udalost3 1 |2m 0.0 0
= MNC - exponencidini funkce T ! I_

& Periodicks Soka + linedmi furkce Typ periodické slotky o o

" Periodicka slofka + exponencidini funkce & Adtivni Vicenasobné zvyseni spotieby

 Muttiplikativni Datum Spotfeba  Procenta
Délka predikce 5 Perioda |12 JeEEi F 2001 00 0
Vypodet predikce |

Obrazek 5.2: Prvni panel aplikace

V druhém tradku je mozno zvolit, zda data nacist jako meési¢ni nebo denni prumérnou
spotfebu. Vedle jsou umistény bunky pro zadani ¢asového obdobi z nichz maji byt data
vybrany. Pokud uzivatel nevi v jakém ¢asovém rozsahu jsou data v databazi ulozeny, muze
pouzit tlacitko ,Max rozsah“, které zjisti nejstarsi a nejnovéjsi zaznam v databazi a auto-
maticky vybere maximalni casovy rozsah. Po nastaveni vsech potrebnych tdaju staci data

nahrat kliknutim na tlac¢itko ,Nahrat data“. Vedle tlacitka se objevi popis informujici o
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stavu importu a v pravé ¢asti se zobrazi graf s ndhledem nahranych dat.

Dolni ¢éast panelu obsahuje formular pro nastaveni parametru predikce. V levé ¢asti je
seznam vSech implementovanych metod predikce. Po zaskrtnuti vybrané metody se vedle
objevi informace o této metodé a pripadné policka pro nastaveni dodatecnych parametru.
Informace obsahuje kratky popis metody, délku ¢asového horizontu pro niz je predikce
vhodna, predpoklady pro puvodni trend a tvar pouzitého modelu k popisu trendu.

V pravé casti se nachazi formular nazvany ,,Udélosti“. Je urcen k predpokladanému
jednorazovému nebo pravidelnému zvyseni spotieby, které uzivatel dopredu zna. Nastaveni
se provede vyplnénim datumu a zapisem hodnoty, o kterou se spotieba od nastaveného data
zvysi. Tuto hodnotu je mozné nastavit piimo v jednotkach kWh nebo v procentech. Pokud
je tento formular vyplnén, provede se predikce spotieby zvolenou metodou a k vypoctenym
hodnotam spotieby se prictou hodnoty, o které se ma spotieba planované zvysit. Pokud
formulat vyplnén neni, provede se pouze samotny vypocet predikce zvolenou metodou.

Parametry Trend ITast I

Predikce

Predikce spotfeby

5775.00 p—
519750 — Spotreba 5074 10kWh

= \ — Predikce 5606.60kWh

=0 AN / \
%jmm D \\
2231000 \

1732.50 \

1155.00 \
57750

0.00
15.07.2012 15.09.2013 15.01.2014

Vysledky Vypoétena data
Papis trendu autoregresnim dynamickym modelem a adhad parametril linedmi regresi DATADEF Smazat arat
Poéet hodnot spotfeby: 16, podet hodnot predikce: 3 @ cB . ==L

Odhadnuty model: y(t) = 1.47y(t-1) + -0.51*(t-2) + eft), =1.2...n
t- Easovy krok, y(t) - spotfeba v Ease t, e(t) - chyba odhadu v éase t

Chyba odhadu MSE: 297269.78

Obrazek 5.3: Druhy panel aplikace

Posledni bunka v dolni ¢asti panelu slouzi k zadéni délky ¢asového horizontu, na kterém

se ma spotieba predpovédét. Pokud jsou data z databaze nacteny jako meésicni spotieba,
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délka predikce je brana jako pocet mésicu. V piipadé denni spotieby je délka predikce
naopak brana jako pocet dni.

Po nahrani dat z databaze, zvolenim metody predikce a nastaveni vSech potiebnych pa-
rametru je mozné stisknout tlacitko ,,Vypocet predikce. Tim se provede vypocet predikce
pro nahrana data a provede se automaticky pfepnuti na druhy panel.

Grafické proveden{ druhého panelu je zachyceno na obrdzku [5.3] V horn{ ¢ést tohoto
panelu obsahuje graf, ve kterém je vykreslen puvodni a predikovany trend. Prostiedi Con-
trol Web vsak neni schopno vykreslit do jednoho grafu dva prubéhy, které nemaji shod-
nou délku. Proto jsou vykresleny oba trendy na stejné délce, pricemz chybéjici hodnoty
puvodni trendu jsou doplnény nulami. To je duvodem, pro¢ je posledni hodnota spotieby
puvodniho trendu spojena s nulovou osou. Kliknutim pravym tlacitkem na okno grafu je
mozno zaskrtnou volbu ,Nastaveni“ — | Kurzor“. Po vybrani kurzoru se v okné grafu ob-
jevi svisla céara, kterou je mozno pohybovat sipkami doleva a doprava. V tabulce legenda
se pro aktualni pozici kurzoru zobrazi presné hodnoty obou trendu. Timto zpusobem je

mozné odecist presné hodnoty predikce pro stanovené datum.

DATA.DBF - dBase viewer - olEN|
Soubor Editace  Volby Napovéda
GaE @

DATUM SPOTREEL

PREDIKCE

15. 8. 2012 48 g00
3 15. 9. 2012 5481.700

4 15. 10. 2012 5016.200 5640.200
= 15. 11. 2012 4168.800 4612.000
3 15. 12. 2012 2968.300 3598.900

15. 1. 2013 3177.900 2259.200

15. 2. 2013 2798.000 3178.000

3. 2013 3247.700 2511.400

10 15. 4. 2013 4582.100 3367.600
5

&

. 2013 5382.900 5106.700

. 2013 5390.200 5608.700
i3 15. 7. 2013 5722.900 5213.600
14 15. 8. 2013 5773.800 5700.8600
15 15. 9. 2013 5074.100 5606.600
is 15. 10. 2013 4404.800 4548.900
iT 15. 11. 2013 0.000 3917.500
18 15. 12. 2013 0.000 3465.700
19 15. 1. 2014 0.000 3120.300 —_

o[

1:19 C:\Users\tomas_000"Documents'\Projekty

Obrazek 5.4: Tabulka vypoctenych hodnot

Pod oknem grafu jsou vypsany informace k vypoctu predikce. Mimo jiné zvolend me-
toda, pocet hodnot, model s odhadnutymi parametry a chyba predikce MSE pro obdobi
t =1,...,n. V pravé ¢asti se nachazi ikonka slozky pro zobrazeni tabulky dat, které byly
vypocteny (viz obrézek . Tabulka obsahuje tii sloupce — ¢asovy udaj jako formatovany
datum a ¢as, hodnotu skutec¢né spotieby a hodnotu predikce. Jednotlivé fadky odpovidaji

meésicnim pripadné dennim zaznamum spotieby. Tabulku je mozno jednoduse exportovat
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do formatu *.xls, *.csv a dalsich. Pro export tabulky je vSak nejprve nutné vymazat graf
kliknutim na tlacitko ,,Smazat graf* vedle ikonky slozky.

Vytvorena aplikace byla otestovana na poskytnutych datech spotieby elektrické energie
z datového centra a poskytovala stejné vysledky jako v ptipadé predchoziho otestovani me-

tod v prosttedi MATLAB. Aplikace véetné vSech implementovanych metod je tedy funkéni.
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Tato prace se zabyva popisem, implementaci a otestovanim metod pro predikci ¢asovych
fad s pouzitim v oblasti spotteby elektrické energie pro datova centra. Cilem bylo vytvortit
samostatnou komponentu v prostiedi Control Web umozinujici import dat z databaze,
vytvoteni predikce spotfeby pomoci otestovanych metod a zobrazeni vysledku ve formé
trendu.

V prvni ¢asti byly probrany po teoretické strance metody pouzivané pro predikci
spotieby elektrické energie. Vysvétleny byly predevsim metody extrapolace ruznymi ma-
tematickymi kiivkami, jednoduché a dvojité exponencidlni vyrovnavani, Box-Jenkinsova
metodologie popsani fad linedarnimi procesy, metody linearnich dynamickych systému a
nakonec metody dekompozice ¢asovych fad na trendovou a sezénni slozku.

Dalsi faze spocivala v otestovani vybranych metod predikce na dostupnych datech z da-
tového centra z obdobi priblizné 16 mésicu, poskytnutych firmou PRONIX s.r.o. Otestovani
bylo provedeno v prosttedi MATLAB z duvodu jednoduché implementace, snadného zob-
razeni vysledku a jednoduchého vykresleni ziskanych prubéht. Ovéreni na poskytnutych
datech byly podrobeny vSechny metody popsané v teoretické ¢asti. Bylo zjisténo, ze pro
ruzné typy trendu poskytuji nejlepsi kvalitu predikce ruzné metody. Neni proto mozné zvo-
lit univerzalni metodu vhodnou pro vSechny typy trendu a pro implementaci do vyvijené
aplikace byly vybrany vsechny metody.

Posledni ¢ast byla vénovana implementaci vSech popsanych metod do prostiedi Con-
trol Web, vytvoreni komponenty pro predikci spotieby elektrické energie a otestovani
funkcénosti vytvorené aplikace. Import dat do aplikace je z diivodu univerzalnosti a snadné
prenositelnosti proveden pomoci databaze formatu MDB. Aplikace byla vytvorena s ohle-

dem na jednoduchost, snadné pouziti pro uzivatele a rychlou prenositelnost do stavajicich
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aplikaci. V aplikaci je ddle umoznén export vypoctenych dat ve formé tabulky do tabul-
kovych souboru nejpouzivanéjsich formatu.
Vysledkem této prace je tedy funkéni a otestovana aplikace pro predikci spotieby elek-

trické energie pro prostiedi Control Web.
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Priloha A
Seznam pouzitého software

e Matlab R2010a

e Control Web 5 SP14
e Microsoft Access 2013
e Microsoft Excel 2013

e Texmaker 3.1
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