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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva predikci spotteby elektfiny. Pro predpovidani spotfeby elektfiny
slouzi spousta metod v zavislosti na délce pfedpovidaného horizontu. Zde byla pro pre-
dikci pouzita linearni regrese a v zavéru je pak zhodnocena presnost uvedené metody s
danymi parametry.
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ABSTRACT

This thesis deals with electricity consumption forecasting. A lot of methods depending
on the length of the predicted horizon is used forecasting electricity consumption for.
Linear regression was used in this thesis. Accuracy is evaluated in conclusion.
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UVOD

Tato prace se vénuje problematice predpovidani spotfeby elektiiny, predevsim pak
budou uvedeny rizné metody a modely. Dilezity pii predikci spotieby elektfiny je
horizont predpovédi, metody pro predikci jsou pak rozdéleny do kategorii v zavislosti
na délce horizontu. Nékteré metody jsou pouzivany napriklad jak pro kratkodobé
predpovidéani, tak pro stfednédobé predpovidani. O takové metodé bude pojednano
pouze jednou.

Predikce v rtiznych odvétvich, ne pouze predpovidani spotteby elektriny, se ne-
ustale vyviji a jsou testovany nové metody, modifikace starsich metod anebo jejich
kombinace. Dokonalym prikladem jsou neuronové sité, které jsou v posledni dobé pri
predikci hojné vyuzivany, a bude také uvedeny. Z pochopitelnych divodi nemohou
byt uvedeny vSechny metody predpovidani, je jich mnoho.

V praktické ¢asti pak bylo cilem otestovat presnost metody prokladani polyno-
mem. Tento polynom mél byt tfetiho stupné, avsak otestovany byly pro porovnani i
polynomy vyssich fadi. Program pro predpovidani byl psan v jazyce Java a ve vy-
vojovém prostiedi Eclipse. V zavéru je pak zhodnoceno, zda je tato metoda vhodna

¢i nevhodna nebo jak by se poptipadé dala tato metoda vylepsit.



1 TEORETICKA CAST

1.1 Casova rada

Pi#i pfedpovidani hodnot predpoviddme budouci hodnoty tzv. ¢asové fady. Casova
fada (nékde téz chronologicka fada) je sekvence dat, kterd jsou pozorovana v urc¢itém
¢asovém intervalu. Casové fady lze vyuzit v réiznych oborech, napt. v ekonomii pro
predpovidani vyvoje ceny akcii, ve fyzice pro predpovidani zmény teploty, v mediciné
apod. Definice ¢asové fady muze byt y;, kde t=1, ... t=n a kde n je pocet pozorovani.
Tato fada je diskrétni. Spojité casové rady se vyskytuji tieba ve fyzice. Takové spojité

rady se pak pro dalsi préaci tzv. diskretizuji, pripadné agreguji ¢i praméruji.

1.1.1 Problémy casovych rad

Pri praci s casovymi radami se vyskytuji urcité problémy, se kterymi je potieba
pocitat. Jedna se predevsim o:
e problémy s volbou casovych bodu
o problémy s kalendarem - rtizna délka kalendarnich mésicti, Velikonoce, apod.
e problémy s délkou rad

e problémy s nesrovnalostmi méreni

1.1.2 Vyznam analyzy c¢asovych rad

Za cil si analyza ¢asovych fad vétsinou dava vykonstruovani urc¢itého modelu, abychom
pochopili, jak hodnoty casové fady vznikaji. Konstrukce modelu také umoznuje do
urcité miry rizeni a optimalizaci ¢innosti prislusného systému vhodnou volbou vstup-
nich parametri a poc¢atecnich podminek. Dalsim cilem analyzy casovych rad byva

predpovidéani.

1.1.3 Zakladni metody analyzy casovych rad

Obecné metod analyzy casovych fad je nékolik a kazda je vhodna pro néco jiného. V
dalsich ¢astech této prace budou uvedenu uz konkrétni metody pro predikci spotieby
elektrické energie.

o dekompozice casové rady

« Boxova-Jenkinsova metodologie

e dynamické modely

o spektralni analyza casovych rad

Dtlezité je zminit i vybér metody, ktery zavisi na nékolika faktorech:

e na ucelu analyzy



e na typu casové rady

e na zkuSenostech daného ¢lovéka

1.1.4 Predikce

Jak jiz bylo uvedeno, analyzovat ¢asovou fadu mizeme za ucelem predikce. Tato
prace je zaméfena konkrétné na predikci spotieby elektrické energie. U predikce
spotfeby elektrické energie je stézejni predpovidany interval, a proto se predikovani
spotfeby déli dle [3] na:

o kratkodobou predikci - nékolik hodin az dni

o strednédobou predikci - fadové tydny, mésice

» dlouhodobou predikei - roky

Pro kazdou polozku budou uvedeny nékteré predikéni metody.

1.2 Kratkodoba predpovéd spotreby elektrické ener-
gie
1.2.1 Exponencialni vyrovnavani

Tuto metodu pouzivaji v National Grid [8], cozZ je spolecnost zodpovédnd za dis-
tribuci elektrické energie v Anglii a Walesu. Predikce je zalozena na pulhodinovych
datech. Interpolovanim mezi ptilhodinovymi intervaly jsou schopni predpovédét spo-
trebu elektrické energie pro kazdou minutu. Dale National Grid pouziva hodinové

predpovédi pro vyrovnani nabidky a poptavky elektrické energie.

a) Holt-Wintersova metoda

Standardni Holt-Wintersova metoda byla uvedena Wintersem a je vhodna pro rady

s jednou sezonni slozkou. Vztahy pro verzi s vice sezénnimi slozkami jsou nasledujici:

Si = a(Xi/I_s) + (1 — a)(S;_1 + Tiy) (1.1)
Ty = (S = Si—1) + (1L = 9)Tia (1.2)
L=6(X,/S) + (1 —6)I,_, (1.3)
Xi(k) = (S + kT) Di—s1 kWi sk, (1.4)
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kde a, v, 0 a w jsou vyrovnavaci parametry. Xt(k) je k-ty krok predpovédi.
Sy - level
T, - trend

I, - sezbéna

b) Dvousezénni Holt-Wintersova metoda

Ackoli standardni Holt-Wintersova metoda je pouzivana pro predpovidani sezénnich
casovych rad, metoda je pouzitelna pouze pro jednu sezéonu. Tato metoda je vhodna

pro dvé sezonni slozky v c¢asové fadé. Vztahy:

Sy = a(Xe/ (Dt Wims)) + (1 = @)(Spm1 + Ti-1) (1.5)
Ty =v(Si1 + Tioq) + (1 — )Ty (1.6)

Dy = 8(Xe/(SWi—s2)) + (1 — 6)Di_g1 (1.7)

Wy = w(X,/(SDi—a1)) + (1 — w)Wi_so (1.8)
Xu(k) = (Si+ FT) Dtk Wissa, (1.9)

kde a, v, 6 a w jsou vyrovnavaci parametry. S; je level, T; je trend, D; je sezénal a

W, sezbdna 2.

c¢) Multiplikativni dvousezénni ARIMA modely

Tato metoda zustala popularni v prubéhu let. ARIMA model (autoregressive inte-

grated moving average model) s jednou sezénni slozkou muze byt zapsan jako
Op(L)Py(L) VIV X, = 0,(L)Oo(L%)ey, (1.10)

kde L je prodleva, s je pocet period v sezénni slozce, V je diferencni operator, V, je
sezénni diferen¢ni operator, (1 — L), d a D jsou stupné diference, ¢; je bily Sum a
Op, Pp, 05 a Og jsou polynomialni funkce stupni p, P, ¢ a (). Tento model je casto
vyjadtovan jako ARIM A(p,d, q) x (P, D, Q)s. Multiplikativni je tato metoda v tom
smyslu, Ze polynomialni funkce L a L? jsou nasobeny na kazdé strané rovnice s cilem
dostat rozsitenou funkeci se zpozdujicim operatorem. Tento model miize byt pripadné
rozsiten o dalsi sezénni slozky. ARIMA model se dvéma sezénnimi slozkami muze

byt zapsan jako

Op(L)Pp1 (L) @pa( L) VIV VX, = 0,(L)Oq1 (L™ )1hge(L)er,  (1.11)
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kde s1 a sy jsou pocty period v riznych sezénnich cyklech, ®py a oo jsou polyno-
midlni funkce stupni P, a Q. Tento model muze byt zapsan jako ARIM A(p, d, q) X
(P1, D1,Q1)s, X (P, D2, Q2)s,. V National Grid se pouzival model s pulhodinovymi
intervaly, bylo nastaveno s; = 48 a s, = 336 (168 pulhodin). Tento model se pou-
zival také v CR, kde bylo s; = 24 a s, = 168, tj. intervaly byly hodinové. ARIMA

model muze byt jednoduse rozsiten o dalsi sezénni slozky.

1.2.2 Umélé neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany biologickymi systémy, c¢astecné zkoumanim lidského
mozku. Jsou schopny ucit se na prikladech, coz je vyhoda oproti ostatnim metodam.
V soucasné dobé se neuronové sité pouzivaji v mnoha oborech, napt. v primyslu,
mediciné, biologii atd. UNS zachycuji jemné vztahy mezi mezi daty, dokonce i kdyz
je vztahy velmi tézké popsat. UNS jsou vhodné zejména pro problémy, kde reseni
vyzaduje znalosti, které jsou narocné na popis, ale zaroven kde je dostatek pozo-
rovanych dat. Bylo ukazano, ze UNS mohou aproximovat jakoukoli spojitou funkci
s jakoukoli pozadovanou presnosti. Pfedpovidaci modely obecné predpokladaji, ze
existuje zakladni vztah mezi vstupy (minulé hodnoty casové fady nebo dalsi pro-
meénné). Tradicni statistické modely jsou vétsinou limitovany v odhadovani téchto
vztaht kvili slozitosti realného systému. UNS jsou dobrou alternativou k nalezeni
téchto vztahi. Déle je nutno poznamenat, ze UNS jsou nelinedrni, zatimco tra-
di¢ni pristupy k predikci ¢asovych rad predpokladaji, ze zkoumané casové rady jsou
generovany linearnimi procesy. Linearni modely maji tu vyhodu, ze mohou byt ana-
lyzovany do detailti, a je jednoduché je implementovat. Nicméné pokud je zakladni
mechanismus nelinearni, mohou byt linearni modely velice nevhodné. UNS byly pii-
vodné vyvinuty k napodobeni zakladnich neuronovych systému (lidsky mozek) a
jsou slozeny z navzajem propojenych prvka zvanych neurony. Kazdy neuron pfi-
jima vstupni signal od ostatnich neurontt nebo vnéjsi podnéty, zpracuje informaci
uréitymi funkcemi a vytvori novy vystupni signal pro dalsi neurony, popt. externi
vystup. Ackoli jeden neuron je pomaly a nedokonaly, kolektivné neurony muzou
efektivné zpracovavat prekvapivé mnoho tkoli. Pro predpovidani jsou nejrozsite-
néjsi dopredné neuronové sité s jednou skrytou vrstvou. Nevyhodou neuronovych
siti je, ze nékdy nelze interpretovat nékteré parametry nebo identifikovat jednoduse
zavislost mezi proménnymi. Pokud je tedy potieba zjistit, jakym zptisobem se doslo

k vysledku, pak neuronové sité nejsou vhodnou volbou.

a) Model neuronu

Model neuronu mé vstupni, vystupni a funkéni ¢ast. Neuronu na vstupy prichazeji

ruzné podnéty od dalsich neuroni (anebo podnéty z vnéjsiho okoli) a aktivuje se

12



praveé tehdy, kdyz souhrn téchto podnétt prekroci urcitou prahovou hodnotu. Funkci

neuronu lze popsat takto:
n

i=1
kde z; je hodnota vstupu, w; vaha vstupu, 6 prahova hodnota, n pocet vstupt, f

transformacni funkce a y hodnota vystupu.

vstup 1 —\

vaha w1
vstup 2 —-_
vaha w2
k vystup
vaha N pfechodova funkce

vstup N (sigmoida)

prahovéa hodnota &

Obr. 1.1: Model neuronu, prevzato z [5]

b) Rozdéleni dat

o Trénovaci data - slouzi pro uceni sité
» Testovaci data - zastaveni trénovani, aby nedoslo k preuceni
o Validac¢ni data - zde se ovéruje, jak je model kvalitni

Toto je typické rozdéleni v poméru 50:25:25, popr. 70:15:15.

c) Preuceni sité

Co je potfeba fesit v neuronovych sitich, je pocet neuronti ve skryté vrstve. Pokud
by byl pocet neuront prilis maly, pak schopnost dobte vystihnout zavislosti v datech
klesa. Pokud by sit méla naopak prilis mnoho neuront, pak rostou naroky na proces
uceni. U prilis rozsahlé sité muze dochdzet k tzv. preuceni (overfitting), tj. nema
schopnost generalizace, zaméruje se na podrobnosti v trénovacich datech, které ale
nejsou dulezité. Bohuzel obecné feseni problému, jak zvolit vhodny pocet neuront,
neexistuje. K preuceni mize dojit také pri malém rozsahu trénovacich dat. Cilem je
tedy kompromis mezi vykonem na trénovacich datech a schopnosti generalizace na

novych datech.
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1.3 Strednédoba predpovéd spotreby elektrické ener-
gie

Strednédoba predikce je predikce v horizontu tydni az mésicii. Metody, které zde

budou uvedeny, nejsou vsechny, které se pouzivaji. Dtvod je ten, ze byly uvedeny

uz v jiné kapitole. Naptiklad pro stfednédobou predikci se pouzivaji hojné ARIMA

modely anebo téz neuronové sité, stejné jako pri kratkodobych predpovédich.

1.3.1 Dekompozice casovych rad

Zde se casova rada rozklada na trendovou, cyklickou, sezéonni a ndhodnou slozku.
Dekompoziéni metoda se zabyva predevsim identifikaci a modelovanim trendové a
sezénni slozky.

Trend - vyjadiuje tendenci procesu dlouhodobé zmény. Trend je rostouci nebo
klesajici. Nékdy rada muze byt i bez trendu. Trend se modeluje matematickymi
kiivkami.

Sezénni slozka — pravidelné zmény v casové radé, pric¢iny jsou ruzné. Napriklad
statni svatky, vikendy, zmény ro¢niho obdobi apod.

Cyklicka slozka - charakterizuje kolisani okolo rady, kdy dochéazi k rtstu nebo
poklesu.

Nahodna slozka — zbyva v fadé po odstranéni ostatnich slozek. Jedna se o tzv.
bily Sum s normalnim rozdélenim. Je to zbytek hodnot po vylouceni ostatnich slozek.
Nékdy se nazyva téz nesystematickd nebo zbytkova slozka.

Dekompozice ¢asovych rad se déli na aditivni a multiplikativni. Aditivni méa tvar:
?/t:Tn +Ct+Szt +€t, t: 1,...,77,.

Aditivni dekompozice se pouziva v pripadé, ze hodnoty casové rady jdou vycislit
souctem jednotlivych slozek. Vsechny slozky jsou v absolutnich hodnotach. Mul-
tiplikativni mé tvar:

yr = 1,,,CiSze

U multiplikativni dekompozice je pouze trendova slozka v absolutni hodnoté, ostatni
hodnoty jsou relativni. Tento zplisob dekompozice se pouziva, pokud se méni vari-
abilita casové rady v case. Pokud je potieba, miize se multiplikativni tvar pomoci
logaritmovani prevést na aditivni tvar.

Zde je nutno vysvétlit urcité pojmy.
Extrapolace — predpovidani hodnot mimo dany interval, ¢ili mimo znamé hodnoty.
Interpolace — vypocet priblizné hodnoty v néjakém intervalu, zatimco znamy jsou i
jiné body tohoto intervalu. Vyrovnavani ¢asovych fad znamena nahrazeni nameére-

nych dat teoretickymi.
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Klouzavé priuméry — zaklad metody je rozdéleni ¢asové fady na mensi tiseky o lichém

poc¢tu hodnot, kde pocitame lokalni polynomické trendy urcitého stupné.

a) Metody dekompozice

Metod dekompozice je vice, zde ale bude uvedena ta nejbéznéjsi a to regresni ana-
lyza zalozena na prokladani matematickou kfivkou. Predpokladem pro prokladani
matematickymi kiivkami je neménnost trendu sledované casové rady. Pokud neni
tento predpoklad splnén, pouziva se tzv. adaptivni metoda. Bohuzel predpovidani
budoucich hodnot nemusi byt dosti presné uz jen proto, ze v praxi malokdy nara-
zime na neménné prostiedi, tj. neménny trend.

Parametry dané kiivky se vétsinou odhaduji metodou nejmensich ¢étverci.

b) Pouziti

Dekompozice ¢asovych fad byla pouzita v [6]. V této praci je prezentovan postup
predikce pro 1 az 31 dni, konkrétné si dala za tikol predpovédét spotiebu elektrické
energie ve vychodnim Slovensku na jeden mésic doptedu v lednu roku 1999. His-
torickd data spotifeb byla k dispozici pro roky 1997-1998 a bylo pracovano téz s
prumérnymi dennimi teplotami z let 1995-1998. Jind meteorologicka data k dispo-
zici nebyla. Protoze predpovidan byl leden, byly z dat pouzity pouze zimni mésice.
Dale byly vylouceny specialni pripady jako napt. Vanoce. Model byl validovan na
dvaceti dnech. Co se tyce pocitani priumérnych dennich teplot, tak bylo pouzito
exponencidlni vyrovnavani.

Tato metoda byla déale vylepsena a to pridanim ARMA filtru pro predikovani
nesystematické slozky. Chyba MAPE bez uvedeného filtru byla 1,62%, kdezto s
filtrem 1,58%. V tomto vylepSeném modelu déale byla vyuzita teplota jako vstupni
proménna. Teploty pro leden 1999 bylo nutno predpovédét, pro to byly jednoduse
pouzity klouzavé priméry pocitané dle let 1997 a 1998.

Nevyhody této metody jsou dvé. Prvni je ta, Ze na Slovensku v té dobé byla
nestabilni ekonomie a to by pro delsi ¢asové fady mohl byt problém. Pii volbé této
metody je tedy potieba vzit v ivahu faktor jako je ekonomie dané zemé. Druhou
nevyhodou je predpovidani pocasi, které je spolehlivé v horizontu nékolika dni do-
predu. Tato metoda by mohla byt vhodna i pro kratkodobé predpoveédi, ovsem jak jiz
bylo naznaceno, kvalita predikce je silné zavisla na kvalité predpovédi primérnych

dennich teplot.
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1.3.2 Neuronové sité v kombinaci s evolué¢nimi algoritmy

V clanku [1] je pouzita kombinace neuronovych siti a evolu¢nich algoritmi. Narozdil
od predchoziho modelu zde neni viibec uvazovan ekonomicky faktor, ktery by byl
dilezity pro dlouhodobéjsi predpoveéd. Zde bude predikovany horizont az 31 dni.
Navic zde nejsou uvazovany priumérné denni teploty, relativni vlhkost a dalsi meteo-
rologické jevy, protoze predpovidani pocasi na mésic doptedu s vyhovujici presnosti
je velky problém. Kdyz zde bude fe¢ o spotiebé, je tim mysleno denni maximalni
zatizeni.

Tento model je prevazné zalozen na spotiebé posledniho dne, jakozto na vstupni
proménné, nicméné mohou byt vybrany dalsi vhodnéjsi proménné. Déle tento model
pracuje s kalendainimi indikatory, tj. je rozliSovano, zda je vikend, svatek apod. V
tomto ¢lanku byla pouzita dvoukrokova korelac¢ni analyza. V prvnim kroku se vypo-
¢ita, kteri kandidati ze vstupnich proménnych jsou nejvhodnéjsi a ve druhém kroku
se krizovou korela¢ni analyzou z téchto kandidati vyberou uz konkrétni vstupni
proménné. Byly testovany i jiné techniky selekce vstupnich proménnych, konkrétné
se jednd o regresni analyzu, Akaikovo informacni kritérium a autokorelacni funkce.
Nicméné pro stfednédobou predikci se ukazalo z hlediska presnosti, Zze je vhodnéjsi
volbou dvoukrokova korela¢ni analyza.

Pri konstrukei této predpovidaci metody byla pouzita vicevrstva perceptronova
sit, protoze je flexibilni a jednoducha na implementaci. Pro uc¢eni neuronové sité
byl pouzit tzv. Levenberg—Marquardtiv algoritmus. Prestoze algoritmi uceni bylo
vyzkouseno vice, tento mél pro strednédobou predikci nejlepsi vysledky. Tento algo-
ritmus je podobny Newtonové metodé a pocita pribliznou Hessovu matici.

Vysledky trénovaci faze se predaji evoluénimu algoritmu. Vztahy tohoto evoluc-

niho algoritmu jsou

AWy =m- AW, + (1 —m)-g- W, (1.12)

Wn+1 == Wn + AWn+1, (113)

kde W je volitelny parametr neuronové sité a AW znaci zménu. n a n+1 reprezentuji
dvé postupné generace evolu¢niho algoritmu (rodi¢ a potomek), ¢ je malé ndhodné
¢islo generované pro kazdy volitelny parametr a m je konstanta momenta. Zde byly
voleny parametry m = 0,5 a ¢ bylo z intervalu (0;0,1). Na zac¢atku evolu¢niho
algoritmu je W hodnota obdrzend z algoritmu uceni pro parametr W a AW, = 0.
V kazdém cyklu evolu¢niho algoritmu se opakuji uvedené rovnice, dokud nejsou
ziskany nasledujici generace vSech parametrii. Nasledné je vyhodnocena chybova

funkce neuronové sité. Pokud mé potomek mensi chybu jako rodi¢, pak je rodic
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potomkem nahrazen. Pokud ne, pak rodi¢ je obnoven a dalsi cyklus algoritmu je
prerusen. Na konci algoritmu je mezi generacemi vybrano nejlepsi feseni.

Shrnuti by vypadalo tedy nasledovneé.

1. Zvoleni hodnot pro volitelné parametry korelacni analyzy a poctu skrytych
prvkl v neuronové siti.

2. 7 dostatecné velkého souboru dennich spotieb se vyberou ty vstupni funkce,
stupen linearni zavislosti. Tyto vstupni funkce v kombinaci s kalendarnimi
indikatory jsou pouzity pro nauceni prvni neuronové sité - predpredpovidaci
blok, zatimco pro dalsi dvé neuronové sité je povazovan za vstup predikce
predchozi neuronové sité. Po prirazeni vSech vstupnich funkei lze pristoupit k
trénovani neuronovych siti na zakladé historickych dat.

3. Odstranéni dat, ktera budou potieba pro validaci.

4. Trénovani neuronovych siti Levenberg—Marquardtovym algoritmem a evoluc-
niho algoritmu.

5. Pokud jiz byly prezkoumany vsechny kombinace volitelnych parametrii, vybere
se nejlepsi vzhledem k validac¢ni chybé.

6. Vraceni validacnich dat zpét do tréninkovych dat a provedeni konecné trénin-
kové faze. Predikovani dat na dalsich 31 dni.

Tato metoda byla testovana na dvou mistech. Za zminku stoji dvé techniky, a
to bez kalendarnich indikatorti a s jednim kalendainim indikatorem. Pti prvnim
testovani byla chyba MAPE 1.23 u verze bez kalendainich indikatoru 1,65% a s
jednim kalendainim indikatorem 1,60%. Pfi druhém testovani byly chyby MAPE v
tomtéz poradi 1,85% a 1,76%.

1.3.3 Metoda zalozena na extrakci trendu

V ¢lanku [3] je prezentovana metoda zaloZend na rozdéleni ¢asové fady na dvé slozky
- trend a fluktuaci okolo trendu. V této praci byly pouzity neuronové sité k pre-
dikci jednotlivych, uz uvedenych slozek. Trénovaci mnozina pro neuronové sité byla
starstho data, a to od ledna 1975 do prosince 2002. Faktory, jako je pocasi nebo
ekonomické data, byla vynechana, protoze takové faktory se musi prvné predpoveé-
dét. Navic takové faktory jsou uz, dle nazoru autort, zahrnuty v samotném chovani

casové rady.

a) Extrakce trendu

Cilem tohoto procesu je ziskat vyrovnané casové rady, které budou co nejpresnéjsi

jako casové rady reprezentujici vyvoj spotieby elektiiny. Pro vypocet byly pouzity
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dvé rovnice. Prvni méri presnost a je definovana jako

1 Z(CH =TI
Y, (Clil - O

, (1.14)

kde C[i] jsou fady spotieb, T'[i] jsou vyrovnané casové rady a C primérnd spotieba.

Druha rovnice vyjadiuje hladkost trendu casové fady a je definovany jako

S = \l S i(AQT[z’])Q, (1.15)
NI
kde A?T[i])? reprezentuje druhou derivaci trendu.

Dalsim nastrojem pro studovani procesu vyhlazovani je analyza vykonového
spektra fluktuacni casové rady, ktery dokaze detekovat zbytkové slozky ve vyhla-
zované casové radé. Fluktuacni casovou radu lze ziskat tak, ze se odecte trendova
slozka od puvodni casové fady spotreb.

V citovaném c¢lanku jsou uvedeny dvé techniky vyrovnavani - klouzavé praméry
a splajny. Byly testovany i jiné techniky jako treba digitalni filtry s dolni propusti,

avsak nemély prilis dobré vysledky.

a.l) Klouzavy prumér Testovany byly ¢tyfi typy klouzavych prumeéru, kde
jednotlivé elementy mély raznou vahu.
1. Konstantni vaha (neboli jednoduchy klouzavy prumeér): i-ty prvek je ziskén ze
vztahu

7] = %(C[z’]JrC[z'—1]+---+C[z’—(n—1)]), (1.16)

kde n je pocet prvki.

2. Exponencialné klesajici vdha (neboli exponencidlni klouzavy priameér):

2

1 1
Tli|=-Cli 1—=)Tli—1 = 1.17
= Cl+ (1= )Tl — 1), 7= —— (117
3. Linearné klesajici vaha:
T = —2— 3" Lcli—n+j) (1.18)
n+lcn '
4. Modifikovany klouzavy prameér:
Tl = T} — 1) — [ =] (1.19)

Jako nejlepsi se prekvapivé ukazal jednoduchy klouzavy primér s n = 12, ktery

poskytoval dobré vyrovnavani.

18



a.2) Vyrovnéavaci splajny Kubicky splajn je kubickd polynomidlni funkce de-

finovana na kazdém subintervalu (z;, r;11), kde z; € {(a,b), i =0,--- ,n.
N b
Py — Sy(wi))*+ (1 —p) [ (DSp(t))at (1.20)
i=1 @

V tomto vztahu Sp reprezentuje splajn, D?Sp je druhd derivace a p je tzv. vyrov-
navaci parametr. Tento parametr byl testovan v intervalu (0,00001;0,002) a bylo

ukazano, ze nejlepsi volbou je p = 0, 00005.

b) Meésicni predikce spotieby elektiiny

b.1) Neuronové sité pro predpovidani casovych fad Po ziskdni trendu a
vypocitani fluktuace okolo trendu se mésiéni predikce bude tedy skladat ze dvou
hodnot. Jak jiz bylo uvedeno, samotné predikovani maji na starost neuronové sité.
Pouzity byly bézné dva modely: MLP (multilayer perceptron) a RBF (radial basis
function), Siroce pouzivané pro predpovéd ¢asovych tad.

1. MLP: Neboli vicevrstva perceptronova sit. Tato sif je tvorena ze vstupni
vrstvy, vystupni vrstvy a jedné nebo vice skrytych vrstev. Kazda vrstva je
tvofena urcitym poctem neuronu, které pocitaji vzdy vazené soucty svych
vstupt. Vysledek je tvaru

n
Y =W (Z WjkTj + 9k> , (1.21)
§=0
kde x; reprezentuje j-ty vstup k-tého neuronu, wjzz; je sila propojeni mezi
neuronem a predchozi vrstvou, y, je vystupni neuron a 6 je bias. Funkce W
je vetsinou logicka funkce nebo hyperbolicky tangens. K nauceni MLP byla
pouzita metoda zpétného siteni.
2. RBF': Neboli radialni bazové funkce. Struktura této neuronové sité je podobna
strukture MLP, ale s tim rozdilem, ze RBF méa pouze jednu skrytou vrstvu a

vystupem je Gaussova funkce. Vystup neuronu je definovan jako
U = 6—(||I—Ck||/0)2’ (1.22)

kde ||z — c|| je euklidovska vzdélenost, ¢ je vektorovy parametr, x je vstupni
vektor a o je parametr definovany jako o = dispy/— In0, 5, kde disp je disperzni
parametr.

Algoritmus uceni je zde jiny, nez ktery byl pouzit u MLP. Tzv. metoda OLS
(orthogonal least squares) je obvykle pouzivana k ptizptsobeni vah u jednot-

livych neuronti.
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3. Aplikace neuronové sité: Pred trénovanim neuronové sité je tfeba definovat
strukturu - pocet vrstev sité a pocet neuronti ve vrstvach. Spravna volba struk-
tury je zasadni pro fungovani neuronové sité, protoze ptilis malo neuronti by
nebylo schopno predpovidat s uspokojivou presnosti. Naopak prilis mnoho neu-
ronu zpusobi, ze bude vypocetni cas prilis dlouhy, vytizeni paméti vysoké a v
neposledni radé sit nebude schopna zobecnovani ziskanych znalosti. Nalezeni
odpovidajici velikosti sité neni jednoduchy tkol, avsak existuji algoritmy, které
mohou pomoci v hleddni. Pouzivaji se tzv. metody prorezavani (pruning algo-
rithms), které jsou ale bohuzel ndroéné na ¢as a ne vzdy poskytnou nejmensi
sit.

Jednodussi a flexibilnéj$i metodou byla metoda pokus-omyl (trial and error),
kde se navrhne nékolik siti s riznymi velikostmi, nasledné se otestuji a vybrana
je ta nejlepsi z nich. Kdyz uz je sit definovana, lze pristoupit k trénovani. Data
se rozdéli na trénovaci a validac¢ni ¢ast. V uvedené préaci bylo 276 udaju pro
trénovani a 60 pro validaci.
Presnost predpovidani ve validaéni fazi je mérena chybou MAPE (mean abso-
lute percentage error) danou vztahem

1N

MAPE = N;

Cli] — Pred|i
Cli]

kde C[i| je aktudlni mési¢ni spotieba, Pred[i] je predikce a N je pocet dat ve vali-

100, (1.23)

da¢ni mnoziné.

b.2) Predikce trendu Jak trend prezentuje chovani Casové fady, tak je ne-
zbytné normalizovat jeji data kviili fadnému zpracovani hodnot neuronovou siti. K
tomu slouzi klasickd metoda - diferenciace. Prvni ¢asti diferenciace se ziskd nova
fada s vice ¢i méné stacionarnim chovanim, jejiz prvky musi byt rozdéleny urci-
tou konstantou (maji od sebe stejnou vzdalenost). Tato konstanta byla testovana
metodou pokus-omyl a jeji hodnota byla zvolena 1000.
Tl —T[i— 1]
1000

Kdyz byl trend extrahovan, jeho hodnoty normalizovany a struktura neuronovi

T,[i] = (1.24)

sité definovana, muze se pristoupit k trénovani. Neuronova sit je trénovana vstupnimi
vektory se 12 hodnotami normalizované fady 7T,,[i] a o¢ekavanym vystupem je vzdy
nasledujici hodnota. Po vytrénovani mize byt neuronova sit uz pouzita k predikci
dat a jejich porovnanim s valida¢nimi daty se zjisti chyba pfedpovidani.

Tento proces byl aplikovan na trend ziskany klouzavymi primeéry a splajny. V
obou pripadech byly testovany rtizné pocty neuront pro jednu a dvé skryté vrstvy

(pro MLP) a ruzné hodnoty disp (pro RBF) k nalezeni nejlepsi konfigurace pro co
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nejlepsi predikci. Jak 1ze vidét na obrazku 1.2, nejlepsich vysledki se dosahlo s RBF

siti, kterda méla 20 skrytych neuront a disp = 0, 1.

0.6+
0.55;
0.5}

MAPE (%)

0.45;

0.4 ’ .

Obr. 1.2: Porovnéani chyb MAPE, prevzato z [3]

Pro vyhlazovani trendu se ukazaly lepsi klouzavé praméry jak splajny. Klouzavé
pruméry ale bohuzel nejsou schopny spravné extrahovat prvky s nizkou hodnotou a

to muze byt problém pii predikci fluktuace.

b.3) Predikce fluktuace Jak jiz bylo Teceno, fluktuaci ziskdme vyloucenim
trendu z puvodni casové Tady. Stejné jako u extrakce trendu i zde bylo testovano né-
kolik konfiguraci a velikosti MLP a RBF siti. Zde bylo dosazeno opacného vysledku,
splajny mély lepsi vysledky jak klouzavé primeéry. Konkrétné u klouzavych pri-
méru byla chyba MAPE 1, 84%, u splajnu potom 1,76%. Co se siti tyce, nejlepsich

vysledki bylo dosazeno MLP siti se 3 skrytymi vrstvami (8, 4 a 8 neuronu).

c) Shrnuti

Tato citovana prace prinasi novou metodu vhodnou pro strednédobou predikci. Vy-
sledky byly porovnany s jinymi metodami, jako je napriklad ARIMA, regresni ana-
Iyza nebo expertni systémy. Nejlépe z téchto tii vysel model ARIMA s chybou MAPE
3,8%.

Oddélenim trendu a fluktuace se dosdhlo lepsich vysledkii nez pouze s jednou
neuronovou siti. Navic tento zpusob vykazoval vétsi presnost nez uvedeny ARIMA

model.
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1.4 Dlouhodoba predpoveéd spotreby elektrické ener-
gie

Pro dlouhodobou predpovéd spotieby elektrické energie se, stejné jako u kratkodobé

a strednédobé predikce, hojné vyuzivaji taktéz neuronové sité. Mohl by tu byt uveden

néjaky model, ktery UNS vyuziva, ale protoze o UNS uz néco napsano bylo, bude

ukazana jina moznost predpovédi spotieby elekttiny v radech let.

1.4.1 Genetické programovani

V ¢lanku [4] byla predstavena metoda, kterd vyuziva genetického programovani (GP)
a pomoci které byla predpovidana spotreba elektfiny ve mésté na jihovychodé Tu-
recka. GP bylo vyvinuto v 90. letech J. Kozou v USA a je tak trochu konkurent
neuronovych siti. Pouzita byla tzv. symbolicka regrese, coz je casta aplikace GP.
GP pracuje se skupinou moznych reseni, tato skupina se nazyva populace. Popu-
lace se sklada z jedinct, coz jsou programy nebo funkce. Cilem GP je vybrat nejlepsi
feSeni neboli nejlepsiho jedince z populace. V genetickém programovani jsou jedinci
reprezentovany stromy. Elementy stromt jsou funkce a proménné, na které jsou tyto

funkce aplikovany. Pro piiklad, obrazek 1.4.1 ukazuje jednoduchy vyraz xy + 5.

-+

X Yy X 2

Obr. 1.3: Piiklad stromu v GP, pfevzato z [4]

Pred samotnym spusténim algoritmu je potieba udélat urcité kroky. Konkrétné
je treba preddefinovat soubor proménnych, soubor primitivnich funkci a dalsi pa-
rametry (napr. kontrola velikosti populace za béhu programu). Nyni k samotnému

algoritmu, zjednodusené by se dal popsat nasledovné:
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o Vygeneruje se prvotni populace nahodného slozeni funkci a proménnych.
o Je zkontrolovano, zda se nema program ukoncit a vratit nejlepsi vysledek.
Pokud program kon¢it nemad, jsou iterovany nasledujici kroky.

1. Kazdému jedinci v populaci je ptitazena hodnota (zdatnost) vypocitana
tzv. fitness funkci, ktera udava, jak je jedinec schopny resit zadanou tlohu.
Cim vyssi tato hodnota je, tim je jedinec lepsi. Cilem programu je tedy
najit jedince s nejvyssi zdatnosti.

2. Je vytvorena nova populace na zakladé nasledujicich operaci. Operace
jsou aplikovany na jedince, ktefi jsou vybrani z populace s urcitou prav-
dépodobnosti, ktera je zalozena na zdatnosti.

(a) Reprodukce existujiciho jedince - zkopirovani jedince do nové popu-
lace.

(b) Tzv. crossover - vytvoreni dvou novych jedinci ndhodnou zaménou
dvou jejich casti.

(c) Mutace - urcita ¢ast jedince je ndhodné pozménéna, tj. vznikne novy
zmutovany jedinec.

3. Jedinec, identifikovany jako vysledek, je vracen a miize byt resenim, anebo
alespon pribliznym resenim.

Model vygenerovany pomoci GP mél 51 elementti a 17 tirovni. Pro zajimavost,
vypocet trval cca 1 hodinu. V tomto ¢lanku byla porovnavana presnost modelu
vytvoreného pomoci GP s dalsimi dvéma regresnimi modely. Prvni regresni model

byl zalozen na polynomu ¢tvrtého stupné, tj.
f(@) = p1a* + poa® + psa® + paz + ps. (1.25)
Druhy model byl zaloZen na rovnici
f(z) =az’ +ec (1.26)

Vstupni data (spotfeby) byla pouzita z let 1994 az 2005.
Nejmensi chybu vykazoval model GP a to 0,00038000. Prvni regresni model pak
0,00608797 a druhy regresni model 0,02194693. Uvedené chyby jsou chyby SSE (sum

of squared errors) a plati vztah
SSE =Y (yi — 1), (1.27)
i=1

kde y; je i-td4 hodnota, kterd ma byt predpovézena a ¢; je predpovézena hodnota.
Zavérem tedy lze Tici, ze model GP z tohoto porovnéani vysel nejlépe a urcité je

vhodny pro dlouhodobou predikci spotteby elektrické energie.
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2 PRAKTICKA CAST

V praktické ¢asti prace bylo tikolem vytvorit program, ktery by predpovidal spottebu
elektiiny v distribucni siti. Naprogramovan byl v jazyce Java ve vyvojovém prostiedi
Eclipse.

Nameérena data spotreby elektiiny jsou ulozena v souboru. Tato data jsou nactena
a po dobu béhu programu si program tato data drzi. Data jsou rozdélena na trénovaci
a testovaci mnozinu. Nésleduje trénovani modelu, ¢ili zjisténi parametri vicendsobné
linearni regrese, ktera je pro predpovidani spotieb elektrické energie pouzita. Potom
se za pomoci testovani uréi presnost, s jakou je model schopen spotiebu elektiiny
predpovidat.

Program sestava z nékolika casti - tTid, kde kazdd ma na starost urcitou ¢in-
nost. Jednotlivé tfidy obstaravaji nacteni dat ze souboru, uchovavani dat, samotnou
predikci, vykresleni do grafu a pocitani chyby. Tridami jsou téz reprezentovany pa-
rametry, které maji byt zohlednény pfi trénovani modelu.

Trénovani znamena, ze se vezme urcita cast dat a tato data jsou nésledné po-
uzita, v nasem pripadé, pro linedrni regresi. V této préci je trénovaci ¢ast 90% z
celkového poctu dat. 10% dat potom slouzi k testovani modelu. V tomto procesu je
zhodnoceno, jak je testovany model uspésny v predpovidani - to je urc¢eno chybou.

Ve tifidé urcujici chybu je pocitana chyba MAPE (mean absolute percentage
error). Vztah pro chybu MAPE jiz byl uveden drfive. V dalsim textu bude uvedena
vzdy jen ,chyba“. Konkrétnimi parametry, které byly zohlednovany pfi trénovani,
jsou hodina, den v tydnu, mésic, jedna nebo vice predchozich spotieb a také zda je
pracovni den.

V semestralni praci byla pouzita polynomiélni regrese s neuspokojivymi vysledky,
chyba byla pres 50%. Bylo to patrné dusledkem toho, Ze byl pouzit pouze jeden
parametr, a to ¢as v milisekundach od roku 1970. Java mé totiz metodu getTime(),
ktera vraci zminéné ¢islo.

Byla proto pouzita vicenasobna linearni regrese se vztahem
Y =X b+u, (2.1)

kde Y je vektor o velikosti n, X je matice o velikosti n x k, b je vektor velikosti
k a u je vektor o velikosti n. Vektor Y je takzvany regresand (zavisld proménnd),
sloupce v matici X jsou regresory (nezavisle proménné), ve vektoru b jsou regresni
parametry a vektor u reprezentuje chyby. Regresand je v nasem pripadé spotieba
elektiiny, regresory jsou parametry, které jsou zohlednény pfi trénovani.

V programu byla prvné pouzita knihovna Apache Commons a néasledné knihovna
Smile, kterd je komplexnéjsi a kromé vicendsobné linearni regrese obsahuje i dalsi

algoritmy:.
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2.1 Popis programu

Zde je popsana struktura programu. Kromé nize uvedenych tiid byly pouzity né-
které knihovny - konkrétné Apache Commons Math v3.6, dale knihovna JFreeChart
v1.0.19 a knihovna Smile v1.0.4. Knihovna Commons Math byla pouzita v semest-
ralni praci pro predikci pomoci polynomu a potom i v této préaci pro vicenasobnou
linearni regresi. Nakonec ale byla, téz pro vicendsobnou linearni regresi, pouzita
knihovna Smile. Diky knihovné Smile naptiklad odpadlo testovani, zda neobsahuje
duplicitni fadky. Pro import knihovny Smile bylo potieba Java projekt prevést na
Maven projekt. Pro pouzivani nastroje Maven je tfeba ho do Eclipse nainstalovat,

a to pomoci pluginu m2eclipse.

2.1.1 Trida Read

Ve tridé Read jsou deklarovany dvé pole, pro spotfebu a pro ¢as. V cyklu je prochazen
excelovsky soubor a tyto hodnoty jsou ukladany do poli. Tato tiida obsahuje taktéz
metodu (tak se v Javé nazyva funkce), kterd nacte stejnym zptisobem statni svatky,
které jsou ulozeny v dalsim souboru. Je zde také kontrola duplicitnich radku, které
jsou nasledné pridany do pole pouze jednou. V souboru s daty jsou totiz néktera
méreni v tentyz Cas dvakrat.

V této tridé jsou navic metody, které umoznuji predani poli dale.

2.1.2 Trida Data

Tato tiida slouzi k uchovavani dat. Jsou zde tyto dilezité proménné - pomeér tré-
metodou v této tiidé je ta, ktera vytvori matice z dat, ktera jsou nactena tiidou
Read. Vytvoreni probiha tak, zZe pri cyklovani skrze nactena data se vzdy devét
prvki ulozi do prvniho pole a desaty prvek je ulozen do druhého pole. Ptivodni pole
spotfeb je tak rozdéleno v daném poméru - v tomto pripadé 90% dat bude v prvnim
poli, které je urc¢eno pro trénovani, a v druhém poli 10% dat urcéenych pro testovani.

Déle z ¢asu, ktery vzdy odpovida dané spotiebé, jsou urceny jednotlivé parame-
try. Tyto parametry jiz byly uvedeny a kazdy z nich je reprezentovan samostatnou
tfidou. Z téchto parametri jsou vytvoreny dvé matice v daném poméru trénovacich
dat, kazdy radek ma odpovidajici spotfebu v poli spotieb.

Priklad: Pokud by cela mnozina méla tisic spotfeb a k nim uvedeny cas, tak
budou vytvoreny prvné dvé pole pro spotieby o velikosti devét set a sto. Posléze se
vytvori na zakladé ¢asu dvé matice, prvni o deviti stech radcich a nékolika paramet-
rech, druhd o stu radcich a stejnym poctem parametri. Matice a pole o deviti stech

radcich poslouzi pro natrénovani, ty o stu radcich pak budou pro testovani.
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2.1.3 Trida Error

Tato tfida ma dvé pole, ktera jsou predany jako parametr pri vytvareni instance
tiidy. Tato pole maji velikost 10% celé mnoziny dat a jsou urcena pro testovani. V
prvinim poli jsou realné spotteby, v druhém poli jsou pak spotieby predpovézené cili

teoretické. Dle vzorce je pak vypocitana chyba.

2.1.4 Trida Generator a jeji potomci

Trida Generator je abstraktni, drzi referenci na nac¢tena data. Dale jsou definovany
dvé abstraktni metody pro vypocet urcitého parametru. Z této tridy deédi tridy
reprezentujici jednotlivé parametry, které jiz byly uvedeny (hodina, den v tydnu,

atd.). Tyto tridy pak maji vlastni implementaci metod pro vypocet parametru.

2.1.5 Trida SmileOLS

Tato trida prevezme data vracena pomoci metod ze tfidy Data a na zakladé téchto
dat natrénuje model. Stejnd metoda, kterd trénuje, hned po natrénovani modelu
vytvori pole, do kterého ulozi teoretické hodnoty. Toto pole je predavano tridé Error.

Dalsi metoda je urcena k predpovidani. Prvné predpovi spotfebu pro celou mno-
zinu dat a potom ptredpovida na X hodin dopredu, kde X je zaddno manualné. Vraci

pole predpovézenych spotieb spolecné s odpovidajicim casem.

2.1.6 Ostatni tridy

Dalsimi tfidami jsou Main a DeviationRendererDemo2, coz je tiida pro vykreslovani
grafu. Tato trida prevezme nactena data a teoreticka data, ktera nasledné vykresli

do grafu.

2.2 Data

Data ve vstupnim souboru jsou urcena spotiebou elektriny v urcitém case. Ta ma
jednotku kWh - kilowatthodina. Watthodina (ani kilowatthodina) neni v soustavé
SI. V soustave Sl je jednotkou energie totiz joule, coz je jedna wattsekunda. Zminéna
kilowatthodina tedy odpovida 3,6 megajoultim.

Dat bylo k dispozici konkrétné sestnact listt v Excelu po cca 35000 métenich. In-
tervaly mezi jednotlivymi mérenimi byly 15 minut. Pokud bychom chtéli odhadovat
spotiebu napriklad v horizontu nékolika let dopfedu, intervaly by stacily samoziejmé

mnohem vétsi.
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2.3 Vysledky

Na grafu nize je ukazana realna i teoreticka spotieby elektiiny pro jeden mésic, pres-
néji pro leden 2009. Predpovidan byl i cely rok, ale graf je velice podobny mési¢nimu

a neni toho na ném prilis vidét. Predikéni horizont je 15 minut.
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Obr. 2.1: Redlna a teoreticka spotieba elektriny za leden 2009

Konkrétné pro tato data, leden 2009, bylo dosazeno nejnizsi chyby predikce
4,95%. Pro cely rok, 2009, byla chyba 6,1%. U obou modelt byly pii trénovani
zohlednény parametry uvedené vyse, tj. hodina, den v tydnu, zda je pracovni den,
mésic a dvé predchozi spotieby. Otestovano bylo naptiklad zohlednéni vice predcho-
zich spotfeb pri trénovani, ale chyby se lisily uz jen v fadu tisicin procenta a navic
se znatelné prodluzovala doba béhu programu.

Zésadnimi parametry byly predchozi spotieba a hodina béhem dne, ostatni pa-
rametry mély uz mensi vliv. Napriklad pracovni den jakozto parametr nemél takovy
vliv pravdépodobné z toho duvodu, zZe statnich svatki je malo a vikendy jsou uz
jednou obsazeny v jiném parametru - den v tydnu.

Pokusem bylo také zohlednéni vice predchozich spotieb, které byly primérovany.
Konkrétné tento postup se ukazal jako velice neefektivni a chyba se zvysila az na
12,7%.

V porovnani s uvedenymi pracemi v teoretické ¢asti je vysledek horsi o nékolik
procent. Naptiklad v porovnani s metodou vyuzivajici kombinaci evolu¢nich algo-
ritmu a neuronovych siti je vysledek horsi o 3,35%, v porovnani s ARIMA modelem

je pak vysledek této prace horsi o 1,15%.

27



Dalsi zpresnéni by teoreticky mélo ptinést pridani jednoho nebo vice parametrii,
a to napriklad teploty, kterda byva casto vyuzivana. Jelikoz se ale teplota, celkove
pocasi, Spatné predpovida v dlouhodobéjsim horizontu, vyhodny by tento parametr
mohl byt hlavné pri predpovidani v horizontu kratkodobém. Teplota ale neni jedi-
nym parametrem, prestoze je z meteorologickych jevil pro predpovidani nejdilezi-
téjsi. Pouzity by mohly byt i jiné parametry, konkrétné relativni vlhkost, srazky a
oblac¢nost.

Dalsi moznosti, ktera by mohla dale ovlivnit presnost, je vyuziti ekonomickych

faktoru.
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3 ZAVER
Tato prace pojednava o predikci spotieby elektrické energie, v teoretické casti byly
popsany nékteré jeji metody.

V praktické ¢asti bylo primarnim cilem vytvoreni nastroje pro predikci a nalezeni
vhodného algoritmu a parametrti, aby byla chyba predikce co moznéa nejmensi. Byl
vytvoren program v jazyce Java, ktery dokaze po natrénovani sam predpovidat
spotfeby elektrické energie. S jeho pomoci lze vytvorit i model pro jina data.

Jako algoritmus pro predikci byla zvolena vicendsobna linearni regrese, ktera
se ukazala byti vhodnym algoritmem. Nejvétsi podil na vylepsovani presnosti mél
parametr hodina spolecné s dvéma predchozimi spotfebami. Dale byly ukazany jed-
notlivé chyby MAPE danych predpovidacich modelt, které byly oproti modeltim

uvedenym v teoretické ¢asti horsi v fadech %.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

ARIMA  autoregressive integrated moving average model

GP genetické programovani
MAPE mean absolute percentage error
MLP multilayer perceptron

RBF radial basis function

SSE sum of squared errors

UNS umeélé neuronové sité
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SEZNAM PRILOH

A Obsah prilozeného CD
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na ptilozeném CD se nachazi vytvoreny program, ktery byl exportovan do archivu.

Program byl vytvoren ve vyvojovém prostiedi Eclipse verze 4.5.0.
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