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Predikce hodnot dat v energetice budov

Abstrakt

V poslednich letech je silné podporovan rozvoj chytrych siti. Jeli-
koz tyto sité poskytuji mnoho dat, je nutné zajistit jejich vhodné
vyuziti. Zde se muze jednat o pouhé monitorovani, ale také je skve-
Iym napadem tato data vyuzit pro predikovani budoucich hodnot
pomoci raznych metod. Tato prace se zabyva porovnanim nékolika
téchto metod a stanovenim jejich vyhod a nevyhod. Nejlepsi meto-
dou byla pti praci ARIMA, ktera vsak stale vykazovala problémy
spojené s praci s velmi dynamickymi daty. Struktura takovych dat
byla velmi vlivna na vysledné predikce.

Kli¢ova slova: Chytré Sité, Strojové Uceni, Predikce

Forecasting of data values in smart
buildings

Abstract

There has been a lot of support for the development of smart grids
in the last few years. Due to these grids providing large amount
of data, it is important to ensure their appropriate use. That can
either be just monitoring, or it can be a good idea to use the data
to forecast future values using different methods. This work deals
with a comparison of these methods and the establishment of their
advantages and disadvantages. The best method used during the
work was ARIMA, which, however, still exhibited issues related to
handling very dynamic data. The structure of such data significant-
ly influenced the resulting predictions.

Keywords: Smart Grids, Machine Learning, Forecasting
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1 Uvod

Cilem této prace je vyuziti metod pro predikce dat v chytrych sitich a zvazeni
jejich vyhod a nevyhod. Jednotlivé metody, vyuzivané k provedeni predpoveédi, je
vsak nutné spravné nastavit a pouzit. Vliv tohoto nastaveni je dalsim zkoumanym
aspektem této prace.

Prvni ¢ast se zabyva predevsim shrnutim chytrych siti a statistickou analyzou.
Nejprve je zde popsano, co to vlastné ta chytra sit je, a divod jejiho vzniku. Nasledné
je zde uvedeno, jak se s daty z takové sité pracuje, a nakonec je zminéno, jak lze
tato data pouzit k predikovani budoucnosti. V této ¢asti jsou ddle popsany jednotlivé
metody, které k témto predikcim lze vyuzit a je prozkouméno jejich fungovani. Jednéa
se predevsim o metody SSA, Holt-Winters a ARIMA. Je zde také zminén jeden
z algoritmiul vyuzitelnych pro optimalizaci parametri metod a jelikoz je nutné zmérit
presnost jednotlivych predikci, jsou zde popsany pouzivané chybové metriky RMSE,
MAE a MAPE.

Druhé cast se zabyva praktickou ¢asti této prace. Nejprve jsou zde popsana po-
uzivana data, kterda jsou nasledné déle prozkoumaéana. Nasledné je zde vysvétlena
metodika prace s jednotlivymi metodami a jsou stanoveny vychozi hodnoty para-
metri potfebnych pro praci s nimi. Je provedena definice jednotlivych provadénych
pruzkumi. Zbytek této kapitoly se zabyva zminénymi mérenimi jak individudlnimi,
tak i celkovymi. V sekcich jednotlivych metod je také zminén zptisob jejich imple-
mentace.

V zavéru préace jsou shrnuty vysledky ziskané z provedenych méteni. Na bazi
téchto vysledki je diskutovano vhodné vyuziti zkoumanych metod a jsou uvedeny
jejich nedostatky. Také je zde shrnuta prace v prostredi .NET.

13



2 Chytré sité a jejich analyza

2.1 Chytré sité

Casto probiranym problémem dnesni doby je vysoké spotieba fosilnich paliv. To je
navic spojovano se skodlivymi uhlikovymi emisemi. Proto je vyvijena spousta zpt-
sobt jak tuto zatéz na zivotni prostredi snizit. Jednim z téchto pokust je napriklad
vyuzivani chytrych siti. Zatimco klasické sité sbiraji data o spotfebé energie hlav-
né pro vyuctovani, chytré sité poskytuji i informace o stavu sité a tuto obrovskou
spoustu dat lze vyuzit k riznym analyzdm zajistujicim lepsi provoz. [20]
projektech. Pro ziskani uzitecnych informaci je potfeba provést nékolik krokt, které
pomohou data vy¢istit a vyvodit z nich riizné zavéry. Prvnim krokem je pfedzpra-
covani dat, kdy je provedena jejich agregace z rtiznych zdroji se snahou zabranit
duplikaci. Také je potreba se postarat o chybéjici hodnoty, coz je casto provadéno
pomoci interpolace.[3] Po ispésné piipravé dat lze konecné zacit s jejich analyzou.
Zde jsou Casto pouzivany ruzné matematické algoritmy a strojové uceni. [20]

Pri takovéto analyze lze provést spoustu vypoctli. Je mozné hledat vzajemné
vztahy mezi riznymi veli¢cinami, kterymi muze byt naptiklad spotieba plynu a lo-
kalni teplota. Tyto vztahy mohou zduraznit rizné nedostatky pouzivané infrastruk-
tury. U pouzivaného piikladu by to mohl byt tnik tepla z domu. Historickéd data lze
také pouzivat k provedeni predpovédi budoucich hodnot. Takovéto predpovedi mo-
hou byt vyuzity pti praci s energiemi, kdy lze pfedem ocekavat Spickovou poptavku.
Kdyby dodavatel energii takovou poptavku necekal, mohly by poté nastat vypadky,
které jsou velmi nechténé. Pravé tyto a dalsi postupy jsou diivodem velkého rozvoje
tohoto odvétvi a duvodem vypracovani této prace. [14]

2.2 Predikce dat

Tato cast se zaméruje predevsim na predikovani dat, které bylo zminéno v sekci
2.1. Zde se jedna o pouziti historickych informaci k predpovédi budoucich hodnot.
Jelikoz vsak data mohou mit rizné vlastnosti, je nutné pouzit algoritmy, které je
zvladnou spravné zpracovat.
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Nejdrive je nutné definovat jaké predikce je potfeba délat. Volba je mezi kvalita-
tivnim a kvantitativnim predpoviddanim. Kvalitativni pristup je pouzivan predevsim
pri nedostatku historickych dat. Zde jsou pouzity oborové znalosti a informace z po-
dobnych situaci. Preferovanou moznosti jsou vsak samoziejmé kvantitativni predik-
ce, kdy jsou pouzity statistické metody spolecné s historickymi daty. [11]

Pti snaze provadét co nejpresnéjsi predikce je nutné védét, ze existuji modely
jednorozmérné, které pouzivaji pouze jednu historickou proménnou k predpovédi
budoucnosti, a modely vicerozmérné, které takovych proménnych pouzivaji vice.
U vicerozmérnych modeli je pak také zkouman vztah mezi jednotlivymi vlastnostmi
dat a pokud se jedna o vlastnosti, které s jistotou zname, napriklad statni svatky,
tak je lze do modelu dodat pri provadéni predpovédi a zmensit tak vyslednou chybu.
[11]

Vétsina kvantitativnich problémt se nakonec déli mezi praci s ¢asovymi radami
nebo s prurezovymi daty. Jelikoz jsou data o spotiebé energie méreny v pravidelnych
intervalech, daji se tato data nazvat ¢asovymi radami. [11]

Protoze se jedné o velmi uzitecnou disciplinu, existuje jiz mnoho modelt, které
se predpovédmi zabyvaji. Existuji také neuronové sité, které se z historickych dat
nejprve co nejvice nauci a pak tyto znalosti pouziji k provedeni predikei. Tato pra-
ce se vsak zabyva predevsim tradicnimi prediktivnimi metodami, jelikoz je préace
provedena s jednorozmérnymi ¢asovymi radami.

V této casti jsou nejprve probrany jednodussi algoritmy pro zdkladni modelo-
vani dat. Témi jsou metody klouzavého primeéru, autokorelace a linedrni regrese.
Nasledné jsou projednany prediktivni metody jako Holt-Winters, SSA a ARIMA.
Holt-Winters a ARIMA jsou proslulé jejich vyuzitim v predvidani dat, ale metoda
SSA byla objevena pti praci v prostiedi .NET a prokéazala schopnost provadét pre-
dikce. Jelikoz je cilem predikce ovérit a prozkoumat jejich presnost, jsou zde zminény
metriky RMSE, MAE a MAPE. Navic se u jednoho modelu vyskytla nutnost pouzi-
t1 optimaliza¢niho algoritmu pro odhad vstupnich parametri a je zde tedy nakonec
popséna i metoda Nelder-Mead. [6]

2.2.1 Linearni regrese

Linearni regrese se pouziva k odhadu vztahu mezi ndhodnou (zavislou) veli¢inou
a dalsimi nezavislymi proménnymi. K tomu je potieba nejdrive zjistit, zda jsou veli-
¢iny vibec vzajemné zavislé. Hlavnim vyuzitim linearni regrese je predikce hodnot.

Existuje nékolik metod vypocti. Ty se déli na linedrni a nelinearni. Problema-
tikou linearnich metod je jejich nepresnost a z toho divodu se vyuzivaji metody
nelinearni. Toto jsou techniky zalozené na klasifikaci jako je metoda nejblizsich sou-
sedl ¢i metoda podptrnych vektort (support vector). [14]

Metoda nejmensich ¢tverci (Ordinary least squares), déle Ols, je jednim z hlav-
nich algoritmii pouzivanych pro vypocet jednoduché linearni regrese. Zatimco u li-
nearni regrese je cilem najit parametry « a 8 pro vzorec y; = a + Bx; + €; tak, ze je
celkova chyba e minimélni, Ols tento pristup upravuje tak, ze se snazi minimalizovat
¢tvercovou chybu. To nas zbavuje obav z toho, ze by zaporna chyba mohla nego-
vat chybu pozitivni a naopak. Zatimco se jednoduchost této optimalizacni strategie
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Vv

Tim je to, ze vysledné parametry jsou nejlepsimi nezaujatymi odhady opravdovych
hodnot « a . Nezaujaty odhad je takovy, ktery pii nékolika opakovanich vraci
v praméru hodnotu, kterd odpovida realné odhadované hodnoté. [1]

2.2.2 Klouzavy pramér

Klouzavy primér je vypoctem, ktery pomoci primérovani riiznych vybért z datové
sady provadi datovou analyzu. Jedna se také o filtr s konec¢nou impulzni odezvou.
Vypocet pro jednoduchy klouzavy primér lze zapsat pomoci vzorce.

(A1 + As + ... + An)

MA =
N

(2.1)

kde A jsou realné hodnoty z N poslednich métreni. Tento algoritmus je ¢asto po-
uzivan pri praci s casovymi radami. Zde je uzitim vyhlazovani dat pro odstranéni
kratkodobych vykyvi a zvyraznéni dlouhodobéjsich trendt a cyklia. To vsak neni
jedingm moznym vyuzitim. Nejedna se sice o nejvhodnéjsi pristup, ale vypocet je
mozné také vyuzit k provedeni kratkodobych odhadt. Ty jsou napiiklad uzitecné
pti dopliiovani chybéjicich hodnot v datové sadé. [17]

Jak jiz bylo zminéno, tak tato metoda ma nékolik riiznych variant, které jsou
vhodné pro rizné situace. Jednou z téchto variant je napiiklad vazeny klouzavy
prumér, ktery kazdé hodnoté v priumeérovaném okné dodava urcitou vahu. Diky
tomu lze napriklad dat vétsi vahu novéjsim hodnotam nebo naopak. Déle je tento
vypocet i zakladem exponencidlniho vyhlazovani a modelu ARIMA. Vice o téchto
metodach je napséno dale v sekcich 2.2.3 a 2.2.5. [11, 17]

V této préaci je jednoduchy klouzavy primér pouzit predevsim pii ndhradé chy-
béjicich méreni v pouzivanych datech a také v porovnani s dalSimi prediktivnimi
metodami.

2.2.3 Exponencialni vyhlazovani

Exponencidlni vyhlazovani vzniklo v 50. letech a stalo se zdkladem nékterych neji-
zenych priméra historickych pozorovani, kde jednotlivé vahy exponencidlné klesaji.
To znamena, ze ¢im novéjsi hodnota je, tim vétsi ma vahu na vyslednou predpovéd.
Existuje nékolik typi tohoto vypoctu, kde kazdy je vhodny pro jinou situaci. [11]

Prvni metodou je jednoduché exponencialni vyhlazovani. Je vhodné predevsim
pri praci s daty, které nevykazuji zadny trend ¢i sezonnost. Tuto zakladni metodu
lze pak zapsat takto:

ft = gt—l + oz(yt - Et—l) (22)

Yt = 4

kde « je vyhlazovaci faktor a vyhlazend statistika ¢;, ktera se aktualizuje na zakladé
nového pozorovani y; a predchozi statistiky ¢;;. [11]
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Druhou metodou je dvojité exponencidlni vyhlazovani, neboli Holt linearni me-
toda. To je rozsitenim pro predchozi vypocet, které umoznuje praci s daty, které
vykazuji trend. Tento vypocet zahrnuje dvé rovnice.

by = oy + (1 — ) (b1 +bi—1)
by =Bl —li—1) + (1 = B)b_y
Yerne = L + hby (2.4)

kde [; oznacuje odhad trovné tady v cCase t a b; zna¢i odhad trendu v case t. «
je vyhlazovacim faktorem trovné a [ je nyni vyhlazovacim faktorem trendu. Prave
tento faktor trendu je zde vypocitan pomoci aktualni a predchozi hodnoty faktoru
trovné ¢ a pfedchozi hodnoty faktoru trendu b;_y. [11]

Tteti a v této praci vyuzitou variantou exponencialniho vyhlazovani je metoda
Holt-Winters neboli trojité exponencidlni vyhlazovani. Cilem tohoto rozsiteni bylo
zachytit sezénnost v casovych tfadach. Jak je jiz pochopitelné z nazvu, tak tato
metoda vyuziva tii vyhlazovacich rovnic, kde se kazda zaméfuje na jiny parametr
- troven, trend a sezénnost. Tato metoda ma formu aditivni a multiplikativni.
Zatimco aditivni je pouzivana v pripadé, ze velikost sezonnich variaci je stald, tak
multiplikativni je preferovana predevsim kdyz jsou tyto variace proporcionalni. To
znamena, ze pokud bude pres zimu spotieba energie v priuméru vyssi, a jednotlivé
nartisty a poklesy skrz den budou také vyssi, tak se jednd o data vhodna pro
pouziti multiplikativniho vypoctu. Pokud si vsak tyto kratkodobé zmény zachovaji
konstantni velikosti bez zavislosti na okolnich datech, tak je lepsi volbou vypocet
aditivni. Samotné vypocty vypadaji takto.

Aditivni:

b= a(ye — St-m) + (1 — ) (li—1 + br1)
by =Bl — li1) + (1 — B)by—a
se =yt — b1 — bi—1) + (1 — 7)St—m
Yernt = Lo + by + Sipn—mkt1) (2.5)
Multiplikativni:

Ty

Et = + (]. - Oé)(gt_l + bt—l)

St—m

by =Bl — lir) + (1 — B)byr

Yt
s =y——————<+ 1 —=7)S—m
t V(thl _ btfl) ( PY) t

Jenje = (Lo + hbe) St n—m(k+1) (2.6)
Nyni k jednotlivym parametrim. K a a § se nyni pridava -, ktera je vyhlazovacim

faktorem sezénnosti. Také pribyla rovnice sezonnosti s; a proménna m. Ta vyznacuje
frekvenci sezénnosti, takze lze napriklad u hodinovych métreni tuto hodnotu nastavit
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na dvacet ¢tyti, coz znamena, ze algoritmus méa pracovat se dny. Také lze vidét, Ze se
jednd o rekurzivni vypocet, jelikoz kazdy odhad je poc¢itan pomoci vsech predchozich
odhadi. Proto je metoda vhodné pfedevsim pro kratkodobé predikce. [11]

Nakonec je dilezité zminit, ze volba vyhlazovacich faktori silné ovliviiuje vykon
téchto metod a je uzitecné znat omezeni danych faktort, kde 0 <a <1, 0< <1
ald<vy<(1—a)[ll]

Metoda Holt-Winters byla vyuzita naptiklad pti provadéni predikei poptavky
energie ve Filipinach. Zde byla metoda pouzita pro praci s daty z reziden¢nich domu
ve fransizové oblasti CEPALCO a prokazala se jako spolehliva. [1§]

2.2.4 Singular Spectrum Analysis

Singularni spektralni analyza (Singular Spectrum Analysis), dale SSA, je dalsi meto-
dou pro analyzu ¢asovych fad, kde je aplikovano vétsi mnozstvi statistickych technik.
Cilem je zde rozklad plivodni fady na nékolik mensich a citelnéjsich komponenti,
kterymi mohou byt trend, oscila¢ni slozka a Sum. SSA mé spoustu rtuznych vyuziti
jako extrakce trendu, detekce periodicity, vyhlazovani, redukce Sumu a predikce.
Velkou vyhodou této metody je, Zze neni nutné znat parametricky model pouzivané
casové Tady, avsak tato fada musi vyhovovat vzorci linearni rekurence. To zname-
na, ze lze ¢leny rady vyjadrit linedrni kombinaci predchozich ¢lenti. Jednoduchym
prikladem takové fady je Fibonacciho posloupnost. Pti praci je nutné také spravné
zvolit parametr délky okna tak, aby rozklad dat vytézil co nejvice uzitecnych infor-
maci. Samotné fungovani této metody se sklada ze dvou fazi s nékolika kroky. [7,
9]

Prvni fazi je rozklad, kdy je casova rada rozdélena na jiz zminéné komponenty.
Prvnim krokem tohoto rozkladu je takzvané vkladani (embedding), kdy je poca-
tecni jednorozmérna rada mapovana do fady dvojrozmérné tak, Ze vznikne matice
trajektorie X. V této matici je kazdy radek posunutou verzi originalni rady. Dalsim
krokem je Singular Value Decomposition (SVD), neboli singularni rozklad. Zde je
matice trajektorie rozlozena na sumu elementarnich matic. Tyto elementarni matice
se skladaji ze t¥i ¢dsti. Prvni je vlastni ¢islo \; pro X X7 | které vyznacuje podil
vlivu elementarni matice na X. Déle jsou zde vlastni vektory U; pro X XT. Takovy
vektor je casto nazyvan faktorova empiricka ortogonalni funkce neboli EOF. Treti
¢asti jsou vektory V;, které jsou transformaci vektori U; dle vzorce V; = XTU; /\/\;.
Pravé Vi je ¢asto oznaCovano jako hlavni komponenta. Nakonec 1ze SVD matice
trajektorie zapsat jako X = X; + ... + Xy, kde d je hodnosti matice X s A\; > 0.
Jednotlivé komponenty jsou vysledkem X; = /AU V. [8, 9]

Druhou fazi této analyzy je rekonstrukce. Zde je hlavnim cilem prevést infor-
mace ziskané z predchozi faze zpét do formatu casovych fad. Prvnim krokem je
,grouping”, kdy jsou vysledky SVD rozdéleny do nékolika skupin. Tyto vysledky
jsou néasledné secteny, ¢imz vznikad jedna matice pro kazdou skupinu. Vlastni ¢isla
jsou také sectena, takze vyznam jednotlivych matic je stale zachovan. Nakonec je
provedeno diagonalni primérovani, kdy jsou tyto skupinové matice prevedeny zpét
do formatu casovych rad. To je provedeno primérovanim prvki na diagonaldch. Na-
konec vznikne nékolik ¢asovych tad, kde kazdé odpovidd jiné komponenté. Témito
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komponentami mohou byt trend, Sum, sezénnost a dalsi. Tyto pozadované zjed-
nodusené komponenty jsou poté pouzity k provedeni predikci, které jsou nakonec
seCteny dohromady pro vytvoreni rekonstruované rady. [8, 9]

Metoda SSA byla napriklad vyuzita pri predvidani poptavky po zemnim plynu
v Indii. Vysokda prizplisobivost této metody zde umoznila provést velmi kvalitni
predpovédi. [12]

2.2.5 ARIMA

ARIMA, neboli Autoregressive Integrated Moving Average, je spolecné s exponenci-
alnim vyhlazovanim jednim z nejpouzivanéjsich modelt pti predvidani ¢asovych rad.
Zde jsou k popisu dat pouzity autokorelace. Tento model je slozen z diferenciace,
autoregrese a klouzavého pruméru, ktery jiz byl zminén. [11]

Je potreba védét, ze ARIMA vyzaduje po vstupnich datech, aby byla stacionarni.
To znamend, ze prumér a rozptyl celé rady zistava stéle stejny a tato data tak
vypadaji stejné bez ohledu na to, kde se na né pozorovatel podiva. Pokud tomu
tak neni, je nutné provést transformaci, kterd tuto stacionaritu zajisti. Takovou
transformaci je diference, ktera je v ndzvu modelu skryta ve slové Integrated”. [11]

Autoregrese z nazvu je podobnd modelu vicenasobné regrese. Zde stale plati ze
predikce jsou provadény pomoci linearni kombinace prediktort. Rozdilem je, Ze misto
jinych proménnych jsou tentokrat prediktorem historické hodnoty predvidanych dat.
Takovy model AR(p) lze zapsat timto zptsobem:

Yy =CH+ ¥+ @Yo+ ... +Yrp+ € (2.7)

kde, ¢ je irovni dat a € je Sum. Koeficienty a; je nutné odhadnout z dat. K tomu
lze pouzit jiz zminovanou metodu nejmensich ¢tvercu. Nakonec p je fadem této
autoregrese. To znamend, ze model pouziva k predikcim data s p zpozdénim. [11]
Zatimco klouzavy prumeér jiz byl zminén, jednalo se o formu vyhlazovani, ktera
pouzivala pouze predchozi hodnoty. Zde klouzavy primér misto historickych hodnot
pouziva minulé chyby predikci. Takovy model MA(q) 1ze nasledné zapsat takto:

Yy = Cc+ € + Pre—1 + Bagi—a + ... + Byei—q (2.8)

kde, ¢ je opét trovni dat, € je chybou v case t. Koeficienty [3; jsou opét odhadovany
z dat a tentokrat je fadem modelu g, které funguje stejné jako u modelt autoregres-
nich. [11]

Jak jiz bylo feceno tak ARIMA je kombinaci vSech téchto metod a modeli. Cely
tento model ARIMA (p,d,q) lze zapsat pomoci vzorce:

yp=ctary + ..oy, +Pie1+ ..+ Bieg e (2.9)

kde ¢ je diferencovand rada. Parametry p, d a ¢ urcuji pocet zpozdéni v autore-
gresnim modelu, Tad diferencovani a pocet zpozdéni v modelu klouzavého prameéru.
Proto existuje nékolik specialnich verzi tohoto modelu. [11]
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Tabulka 2.1: Varianty modelu ARIMA

Nézev Vstup

Bily Sum ARIMA(0,0,0)

Random Walk ARIMA(0,1,0) bez konstanty
Random Walk s driftem | ARIMA(0,1,0) s konstantou
Autoregrese ARIMA(p, 0, 0)

Klouzavy prumér ARIMA(0, 0, q)

Jednotlivé vstupni parametry p a ¢ pro celkovou metodu je nékdy mozné urcit
analyzou vstupnich dat. Tato analyza pouziva autokorela¢ni funkci a ¢asteénou au-
tokorelacni funkci. Nakonec tento model nejdiive vypocita jednotlivé casti a poté
pomoci linearni kombinace tyto ¢asti pouzije k popisu zadané c¢asové rady a k pro-
vedeni predikei. [11]

Pro modelovani sezénnich dat je mozné rozsitit model ARIMA o sezénni para-
metry. ARIMA (p,d,q)(P,D,Q),, je metoda, kterd vyuziva sezénnich parametru
P.D a @ s délkou sezény m k modelovani takovych dat a lze ji zapsat takto:

p P q Q

(1= @l (1 = 3 AL™) (1 = D)1= L)y = e+ (1+ > BiL' + > BiL)e
=1 =1 i=1 i=1

(2.10)

kde L je operatorem zpozdéni. o a [ si zachovavaji svij vyznam a d je radem dife-
rencovani, pricemz s stanovuje délku sezény. Proménné oznacené velkymi pismeny
pak nalezi sezénnim parametrim. [11]

Jako ptiklad vyuziti metody ARIMA lze uvést predpovéd poptavky energie v Tu-
recku. Tato metoda se osvédcila pti zpracovani energetickych dat, a to jak v jeji
zékladni podobé ARIMA, tak i v sezénné upravené varianté SARIMA. [5]

2.2.6 Dalsi metody

Existuje spousta dalsich model pro préaci s ¢asovymi radami. Jednou z novéjsich
a velmi casto vyuzivanych technik je pouziti neuronovych siti. Prvni variantou jsou
rekurentni neuronové sité (RNN) nazyvané Long short-term memory (LSTM). Jed-
na se o sit s nékolika vrstvami, ktera pomoci bran rozhoduje jakou informaci zahodit,
pridat a predat do dalsiho kroku. LSTM sité jsou pouzivany predevsim kviili jejich
schopnosti pracovat s dlouhodobymi zavislostmi. Druhou variantou téchto siti jsou
konvoluéni neuronové sité (CNN). Ty jsou pouzivany predevsim k extrakci jednot-
livych vlastnosti téchto fad. Tyto dva modely lze propojit tak, ze CNN nejdiive
cim. Modely vyuzivajici neuronovych siti a hlubokého uceni jsou c¢asto oznacovany
jako ,black box” modely. To znamena, ze uzivatel vidi pouze vstupy a vystupy, ale
neni vidét jak presné byly tyto vystupy vytvoreny. Pravé tato vlastnost je jednim
z divodi, pro¢ tyto modely nejsou v této praci dale pouzity pro testovani. [2]
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2.3 Metriky pro méreni presnosti

Prace s prediktivnimi modely casto vyzaduje uziti metody pokus-omyl. To je zptiso-
beno tim, ze jednotliva data, které jsou k predpovédim pouzivana, vyzaduji indivi-
duélni pristup a vhodnou volbu modelu. Tuto volbu lze ¢asto zjednodusit analyzou
dat, ale nékdy je potteba rozhodnout mezi teoreticky stejné vhodnymi modely. Je-
likoz tyto modely také pouzivaji rizné vstupni parametry, je nutné je také zjistit
a overit. K tomu lze vyuzit rizné metriky, které vypocitaji chybu e; predpovédi.
Pod pojmem chyba je myslen rozdil mezi predpovédi a redlnou hodnotou, pricemz
tento rozdil muze byt vypocitan i pro vice dat najednou. Klasickym vyuzitim je
vytvoreni modelu na stavebnich datech, nasledné pouziti testovacich dat ke zjisté-
ni jeho presnosti a nakonec pouziti nebo pretrénovani daného modelu. V této praci
jsou tyto metriky také pouzity k porovnani jednotlivych modelt v riiznych situacich.
Castymi metrikami byvd Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE) a Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Jednotlivé metriky maji rizné
vlastnosti, které lze vyuzit ke zvyraznéni chovani testovanych modeli. [11]

2.3.1 RMSE

RMSE je metrika, ktera pti vypocétu vyuziva chyby zavislé na méritku ptivodnich
dat. To znamend, ze pokud ptvodni data zobrazuji spotfebu energie v kW, tak je
vysledna chyba také v kW. Samotny vypocet lze zapsat takto:

N 2
RMSE = M (2.11)
N

kde e; je odchylkou mezi redlnou a predikovanou hodnotou a N je poc¢tem predik-
ci. Pouziti takovéto metriky je mozné pouze pri porovnavani metod pouzitych na
stejnych datech nebo na datech se stejnym méritkem. Pokud tomu tak neni, jsou
tato porovnani naprosto nevhodna. RMSE patii mezi nejcastéji pouzivané chybové
metriky i pres lehce horsi interpretovatelnost. Z diavodu mocnin je u tohoto vypoctu

déna vétsi véha vétsim chybam a toto chovani vykazuje exponencidlni trend. [11,
19]

2.3.2 MAE

Druhou casto vyuzivanou metrikou v této oblasti je Mean Absolute Error. Jedna se
opét o vypocet chyby zavislé na méritku dat, takze oblast vyuziti je velmi podobna
RMSE. MAE lIze matematicky zapsat takto:

N
MAE = % (2.12)

kde e; je opét zmérena chyba a N je pocet méreni. Na rozdil od RMSE sleduje
rozlozeni vahy chyb linearni trend. To znamend, ze pokud jsou nalezeny chyby pét
a deset, tak hodnota deset mé& dvojndsobnou védhu. [11, 19]
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2.3.3 MAPE

Metrika Mean Absolute Percentage Error je velmi podobna MAE. Hlavni rozdil
je tentokrat v chybé se kterou pocita, jelikoz pouziva procentualni chybu, ktera je
relativni k redlné hodnoté. Tentokrat je tato metrika tedy vhodnd i pfi porovnani
metod s daty s riznymi méritky. Lze ji zapsat takto:

N |A;—B|
MAPE = Eity g+ 100
N

(2.13)

kde A; je redlnd hodnota, F; je predikovana hodnota a N je pocet predikci. Problém
nastava v pripadé pokud A; = 0, jelikoz vyslednd hodnota takové metriky je neko-
necno nebo nedefinovano. Uz i v situaci kdy y; je blizko nule nastavaji komplikace,
jelikoz vysledek metriky bude nabyvat velmi vysokych hodnot. Celkové lze Tici, zZe
zatimco je tato hodnota velmi dobte ¢itelna, existuje velké mnozstvi situaci, kdy
muze tato metrika byt negativné ovlivnéna vlastnostmi testovanych dat. [11, 15]

2.4 Optimalizacni Algoritmy

Tyto algoritmy se zabyvaji matematickou optimalizaci. To je disciplina, ktera se
zabyva minimalizaci, nebo maximalizaci vystupu tucelové funkce f(z). Prikladem
takové optimalizace je minimalizace chybové metriky, kterd je vyuzita v této praci.
V tomto pripadé je tucelovou funkci vypocet hodnoty MAPE pro trénovaci data pro
predikce a vyuziti optimalizac¢nich algoritmu k nalezeni téch nejlepsich parametra
pro prediktivni modely ke snizeni chyby. Béhem takové optimalizace lze také zvo-
lit rizna omezeni a cilovou hodnotu. Pro tuto disciplinu existuji rizné algoritmy
s riznymi pozadavky, proto je nutné pred jejich pouzitim provést resersi téch nej-
vhodnéjsich. [4]

2.4.1 Nelder-Mead

Nelder-Mead je jednim z nejpopularnéjsich algoritmut pro vicerozmérnou optimaliza-
ci. Jednim z velkych divodu této popularity je to, ze zde nejsou uzity derivace. Prave
tato vlastnost je vhodna pti praci s funkcemi, které nejsou hladké. Hlavnim vyuzi-
tim je zde predevsim odhad parametr pro jiné funkce a dalsi podobné statistické
problémy, kde u¢elova funkce obsahuje Sum a nejisté hodnoty. [16]

Hlavnim stavebnim blokem tohoto algoritmu je takzvany simplex. Simplex je
pojem popisujici nejjednodussi polytop v daném prostoru. Napiiklad v jednoroz-
mérném prostoru je takovym polytopem linie, zatimco ve dvojrozmérném prostoru
by jim byl trojihelnik. Prvnim krokem této metody je tvorba tohoto simplexu s n+1
vrcholy, kde n je pocet odhadovanych parametri. Klasicky je nejprve zvolen jeden
vrchol pomoci poc¢atecénich odhadii a nasledné jsou od tohoto bodu odvozeny dalsi
vrcholy. [16]
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Druhym krokem je iterativni transformace simplexu, ktera je provadéna nékolika
zpusoby. Nejdiive jsou jednotlivé vrcholy sefazeny od nejhorsiho po nejlepsi. Poté
hotovymi je ¢as provést transformaci. Ta se muze zabyvat nahradou pouze jednoho
vrcholu, nebo je mozné zmensit cely simplex smérem k nejlepsimu vrcholu. Celkové
zmenseni je provadéno pouze v pripadé, Ze se nahrada jednoho vrcholu prokazala
nedostatecnou. Jsou definovany tii zptisoby ndhrady vrcholu a v nésledujicim vy-
svétleni je nejhorsi vrchol znacen zj, a novy vrchol z,.. Prvni moznosti je zrcadleni,

Vviev

VvV

vrcholii x, a x. je provedena kontrakce. V tomto pripadé je zvolen bod mezi té-
zistém a vrcholem z;, nebo z,.. Pokud nenastalo zlepseni vysledki, je provedeno jiz
zmenseni simplexu. Nakonec nastéava dalsi krok iterace. [16]

Vysledek téchto transformaci je vracen ve chvili, kdy je zlepSeni mezi jednotli-
vymi transformacemi zanedbatelné, nebo je dosazen maximalni pocet iteraci. [16]
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3 Vysledky analyzy metod

3.1 Data

Jednou z dulezitych c¢asti této prace bylo najit vhodny datovy soubor zabyvajici se
energetikou v budovach. Nalezena byla data namérend v rodinném domé v rozmezi
¢tyt let. Tento dim se nachazi v oblasti Sceaux, kterd je vzdalena sedm kilometrii od
Patize. Méteni zacala v prosinci 2006 a skoncila v listopadu 2010. Data tedy obsahuji
47 mésici méreni, coz je perfektni pro analyzu modeli pro predikce. Frekvence
méreni je zde minutova, avSak pro optimalizaci vypocti byl zvolen hodinovy pramér
hodnot. [10]

JelikoZ tento datovy soubor obsahoval nékolik naméfenych veli¢in (datum, glo-
balni ¢inny vykon, globalni jalovy vykon a dalsi diléi méfeni), bylo nutné vyjmout
jen vyzadované hodnoty. V pripadé prace s celkovou spotiebou energie je touto
veli¢inou globélni ¢inny vykon. Ostatni veli¢iny zde byly pro predikce nevhodné.
Prace s témito daty probihala tak, ze byla zvolena trénovaci datova sada, ktera byla
pouzita ve vypoctech metod. Dale byla zvolena evaluacni datova sada, ktera byla
pouzita pro zméreni presnosti predikci. To bylo provedeno provedenim predikci pro
dané obdobi a porovnanim téchto predikci s redlnymi hodnotami. Jelikoz se praco-
valo s casovymi fadami, musela evalua¢ni sada navazovat na trénovaci sadu. Schéma
téchto dat lze vidét v tabulce 3.1, pficemz datum pouzivala pouze linearni regrese.

Tabulka 3.1: Schéma pouziti dat
Datum Hodnota | Typ dat

16.12.2006 17:00:00 | 4,22
16.12.2006 18:00:00 | 5,36 Trénovaci data
16.12.2006 19:00:00 | 5,38
16.12.2006 20:00:00 | 5,42
16.12.2006 21:00:00 | 5,48
16.12.2006 22:00:00 | 5,53 Predvidana data

Dalsim problémem byly chybéjici hodnoty, které jsou v takovych datech nor-
malni. Pro doplnéni takovych dat existuje mnozstvi riznych technik. Zde byla vy-
zkousena interpolace a vyhlazovani klouzavym primérem. Interpolace data vyplnila
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pouhou primkou, ktera nijak nevyjadiovala pravdépodobné chovani skutecné spotte-
by, a proto byl zvolen klouzavy prameér predchozich péti dni. Pét dnii bylo zvoleno
tak, aby doplnéna data neobsahovala prilis velké zpozdéni.

Pro lepsi praci s daty byla provedena méreni raznych metrik. Nejprve byla nale-
zena absolutni minima a maxima 0,076 kW a 11,122 kW. Zde vSak byly zapocitany
i extrémy, které se mohly v datech vyskytnout i pouze jednou. Proto byly pro tento
vybér vyuzity percentily. Konkrétné zde byl vyuzit 1. percentil pro nalezeni mini-
ma v hodnoté 0,112 kW a 99. percentil pro nalezeni maxima v hodnoté 4,84 kW.
Takovy vybér umoznoval vynechat extrémy. Rozptyl hodnot v celé datové sadé byl
1,11 kW? a primér se rovnal 1,09 kW .

3.1.1 Exploracni analyza dat

Jednou z vlastnosti dat, vyzadovanych modelem ARIMA, je stacionarita. Ta vyja-
druje vliv ¢asu na datovou radu. Pokud je tato rada stacionérni, tak se jeji vlastnosti
(prameér a rozptyl) neméni. Tuto vlastnost lze ovérfit nékolika zpuisoby. Nejjednodussi
moznosti je vykresleni téchto dat a manualni posouzeni. Poté také existuje Augmen-
ted Dickey-Fuller test (ADF). Na casovou radu byla tedy nejprve vyuzita metoda
ADF, ktera ji oznacovala za stacionarni. Avsak z autokorelacni funkce na obrazku
3.1 lze vypozorovat, ze data obsahuji opakujici se vzor a tim padem je staciona-
rita zpochybnitelnd. Proto byla pro jistotu provedena sezonni diferenciace pro 168
hodin a autokorelacni funkce z takto upravenych dat jiz podporovala predpoklad
stacionarity.

Protoze data vykazovala sezonnost, bylo nutné nalézt nejvhodnéjsi délku tohoto
parametru. Autokorelace je ¢asto vyuzivana pro tuto analyzu a byla vhodna i zde.

Autokorelace

Autokorelac¢ni Koeficient

Zpozdéni (H)

Obrazek 3.1: Autokorelace pro celd data
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Na grafu v obrazku 3.1 je vyobrazena autokorelac¢ni funkce pro celou datovou
sadu. Je viditelné, zZe s rostoucim zpozdénim klesa autokorelacni koeficient, ale prece
jen se v datech vyskytuji opakujici vzory. Dokonce je viditelné i ro¢ni opakovani.
Cervena linie zobrazuje maximélni hodnotu hledaného koeficientu a jelikoZ z toho-
to grafu neni prilis dobre vidét, jaké zpozdéni tohoto maxima nabyva, bylo nutné
priblizeni.
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Obrazek 3.2: Autokorelace pro tydenni shodu

Po priblizeni na obrazku 3.2 je rozeznatelné, ze nejvyssich hodnot autokorelace
dosahuji zpozdéni 12, 24 a 168 hodin. V pripadé 12 hodin lze chépat, Zze dopoledne
a odpoledne maji podobny pribéh, kdy je spotieba zprvu nizka, v poloviné tohoto
intervalu stoupne (kdyz se obyvatelé vzbudi nebo vrati z prace) a poté spotfeba opét
klesne. Z vyssiho skére autokorelace, dosahujiciho u 24 hodinového zpozdéni hodno-
ty 0,44, lze vyvodit, Ze jednotlivé dny maji podobnéjsi priubéh nez kdyby byly déleny
do dvou intervalii. U zpozdéni 168 hodin nastava stfet autokorelac¢ni funkce a linie
zobrazujici maximalni hodnotu 0,46 autokorelacniho koeficientu, coz znamena ze da-
ta s timto zpozdénim si jsou nejvice podobna s ptivodnimi daty. Jedna se o nejlepsi
hodnotu pro nastaveni parametru sezénnosti, jelikoz je zde zakomponovana indivi-
dualita jednotlivych dni v tydnu. Protoze je vSak rozdil mezi 24 a 168 hodinovym
zpozdénim maly, bude tento parametr jesté u jednotlivych modelt prozkouman.

Jelikoz uz byl zminén opakujici se pribéh jednotlivych dnii, bylo provedeno po-
zorovani hodnot pro jednotlivé hodiny napri¢ celymi daty.
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Obrazek 3.3: Hodinova agregace dat

Obréazek 3.3 zobrazuje krabicovy graf pro hodinovou agregaci skrz den pro cela
data. Méreni pro vSedni dny jsou zde zelené, zatimco vikendy jsou cervené. Tento
graf perfektné zvyraznuje prubéh klasického dne v pozorovaném domé. V noci ma-
jitelé spi a spotieba je nizka. Rano se obyvatelé probudi a spotfeba stoupne, jelikoz
rozsviti a zacnou pouzivat domaci spotiebice. Spotieba se pak béhem dne udrzuje
na mirné nizsi trovni. Pokud jde o vSedni dny, spotfeba je obecné nizsi nez rano.
O vikendech spotieba zlistava na podobné trovni jako rano, protoze obyvatelé domu
pravdépodobné zistavaji doma. Spotieba vzroste kdyz se lidé vrati domu z prace
a je nutné zacit svitit, a skrz cely vecer zistava vysoko, dokud neni cas jit spat.

Denni Boxplot

Spotreba Energie (kW)

T T T T T T T
Pondéli Utery Stfeda Ctvrtek Patek Sobota Nedéle
Dny

B Denni boxplot

Obrazek 3.4: Denni agregace dat
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Na obrazku 3.4 bylo provedeno pozorovani dni v tydnu. Jedna se o dalsi kra-
bicovy graf, tentokrat pro denni agregaci, ze kterého je vidét duvod vyssiho auto-
korelacniho koeficientu u tydenniho zpozdéni. Jak jiz bylo mozné ocekavat, vikendy
vykazuji vyssi spotifebu, zatimco vsedni dny jsou uspornéjsi.

3.2 Metodika méreni

Pti snaze prozkoumat chovani pozadovanych metod bylo dilezité vytvorit prostredi,
které by to umoznovalo. Problémem vsak bylo, Ze jakékoliv zmény parametra téchto
metod a jejich dat zptsobovaly prilis velké odchylky v predikcich. Proto byly sta-
noveny vychozi hodnoty téchto parametrii, které byly mezi zkoumanymi metodami
sdileny a ménily se pouze pokud to bylo u daného méteni zminéno.

Nastaveni vychozich parametrii vypadalo takto. Frekvence jednotlivych mére-
ni spotfeby byla obecné nastavend na jednu hodinu. Pomoci datové analyzy bylo
také zjisténo, ze nejlepsi hodnotou sezénnosti byl jeden tyden, coz odpovidalo 168
meérenim. Predikce byly provadény predevsim pro jeden cely den a vstupni data
obsahovala 400 dni historickych méreni. Velikost vstupnich dat byla v této préci
uvazovana ve dnech, které obsahovaly 24 méreni pro jednotlivé hodiny.

Ve vétsiné mérenich byla predevsim zkoumana metrika MAPE, jelikoz je mno-
hem lépe citelna nez RMSE a MAE. Navic se jednd o hodnotu relativni k predi-
kované oblasti, coz bylo dokonce u nékterych pruzkumt nutnosti. Chyba byla tedy
prevazné zobrazena jako procentudlni chyba relativni k opravdu namérené hodnoté.
Metriky RMSE a MAE byly vSak vyuzity ve vysledném porovnani presnosti metod
k zobrazeni primérné chyby v ptvodnich jednotkach.

Jiz byl zminén cil prozkoumat chovani sledovanych metod v rizném nastaveni.
U vsech metod byl tedy zkouman vliv parametru sezonnosti s hodnotami jednoho
dne a jednoho tydne, pricemz ocekavanim byly lepsi predpovédi u tydenni sezén-
nosti, i kdyz autokorelacni koeficient zde narostl pouze o 0.02. Dale byla pozorovani
zaméfena na vliv razné velkych trénovacich dat, kde bylo ocekavano zlepseni pfti
vyuziti vétsiho mnozstvi dat. Nakonec byl prozkouman rozdil mezi riizné dlouhy-
mi predikcemi s o¢ekavanim rastu chyb pii dlouhodobéjsich predikcich. Jednotlivé
metody mély samoziejmeé i sva dalsi individudlni nastaveni, kterd byla v nékterych
pripadech také vyzkouSena.

Druhym cilem prace bylo porovnani pouzitych metod, které bylo provedeno
za pouziti vychozich parametri stanovenych v této sekci a pripadného dalsiho nasta-
veni zjisténého z méreni u jednotlivych metod. V tomto porovnani byla pozorovana
jejich celkova presnost, ¢asova narocnost a slozitost vyuziti.
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3.3 Analyza linearni regrese

Tato metoda byla zprovoznéna pomoci knihovny ML.NET. Zde byl k predikcim
vyuzit vztah mezi spotfebou energie a datem métreni. Problémem vsak byl pozadavek
modelu pro pouziti datového typu float ve vstupnich parametrech. Proto byla data
méreni transformovana na c¢as, ktery uplynul od 1.1.2000 v sekundach. To tento
problém vyftesilo a metoda jiz fungovala bez jakychkoliv problémii.

Diilezité je zminit, ze tato metoda nebyla prilis ovlivnéna parametry z kapitoly
3.2. Zkouman zde byl tedy pouze vliv délky predikce a velikosti vstupnich dat.

3.3.1 Rozsah vstupnich dat v linearni regresi

Byl zde nejprve proveden planovany prizkum vlivu rozsahu vstupnich dat. Parame-
try byly mimo rozsah vstupnich dat nastaveny na vychozi hodnoty, coz u linearni
regrese znamenalo pouze hodinovou agregaci méreni. Zkoumané rozsahy vstupnich
dat se zde pohybovaly v rozmezi 100 az 600 dni s inkrementaci po 100 dnech a byla
zde mérena chyba MAPE.
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Obrazek 3.5: Analyza rozsahu vstupnich dat u Linearni Regrese

7 obrazku 3.5 lze vidét rust chyby s rostoucim mnozstvim vstupnich dat. Jedna
se 0 oCekavané chovani, jelikoz starsi data maji u linedrni regrese stejnou vahu jako
nova data a zhorsuji tak vysledky predikci. Je mozné si také povsimnout vétsiho
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rozptylu chyb u rozsahti dat 300 a 400 dni, coz by mohlo byt zptisobeno blizicim
se koncem jedné rocni periody. Ta sice v autokorela¢ni funkci nevykazovala prilis
vyznamny vliv, ale stdle se tam lehce vyskytovala.

Jelikoz existovalo oc¢ekdvani zmény casové narocnosti vypoctu pro ruzné velka
data, byl zde zméfen i cas potfebny k dokonceni vypoctu.
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Obrazek 3.6: Analyza casové naroc¢nosti dle rozsahu vstupnich dat u Linearni Regrese

V grafu na obrazku 3.6 jsou vidét pozorovani této naroc¢nosti pro 100 az 600 dni
dat. Tato méreni byla provedena v milisekundéach a jelikoz se jednalo o jednoduchou
metodu, bylo ocekavano, ze trvani vypoc¢tu nebude dosahovat vysokych hodnot.
Praveé to je z grafu dobre vidét, jelikoz ¢as potiebny pro predikci se zde u vsech
rozsahli dat pohyboval okolo 110 milisekund a zadné z méreni nevykazovalo prilis
velkou odchylku od této hodnoty.

3.3.2 Délka predikovaného obdobi v linearni regresi

Jelikoz se jednda o metodu cilenou na nalezeni primky s nejmensi odchylkou od
puvodnich dat, nebyl zde ocekavan prilis zajimavy trend.

Jak je vsak vidét z obrazku 3.7, ktery zobrazuje metriku MAPE pro rtzné dlouha
obdobi predikci, vyskytuje se zde alespon jedna zajimava informace. Tou je velky
rozptyl chyb u velmi kratkych predikei, ktery byl vSak s delsimi predikovanymi tuseky
zuzen. To bylo zplisobeno tim, Zze u delsich tsekti byly dohromady zprimérovany
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mensi a vétsi chyby. Proto 1ze takovéto chovani predpokladat i u obdobného métreni
u ostatnich metod. Navic se zde prece jen ukazal trend lehkého ristu chyby s rostouci
délkou predikce.
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Obrazek 3.7: Analyza délky predikce u Linearni Regrese

3.4 Analyza klouzavého priiméru

Klouzavy primér byl pro potfeby této prace implementovan ruéné. Hlavnim divo-
dem k tomuto rozhodnuti byla jeho jednoduchost a lepsi kontrola nad jeho vnitinim
fungovanim. Je nutné vsak zminit, ze princip fungovani této metody neumoznoval
provadéni dlouhodobéjsich predikei za pouziti kratkodobé sezénnosti, jelikoz nebylo
vyuzito rekurzivnich predikei.

Implementace této metody odpovidala spise sezonnimu klouzavému primeéru,
jelikoz zde nebylo pouzivano pouze poslednich n hodnot dat. Napriklad s denni
sezonnosti zde byla predikce na dalsi den vytvorena primérovanim hodnot ve stejny
cas z n predchozich dnti. V pripadé prace s tydenni sezonnosti se jednalo o priameér
hodnot ze stejného dne v tydnu ve stejném case z n poslednich tydnt. Tato tprava
byla provedena po experimentech se zadkladnim klouzavym primeérem, jelikoz ten se
po predpovédi nékolika hodnot ustalil a vysledkem byla pouha ptrimka.
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3.4.1 Velikost primérovaciho okna v klouzavém praméru

Pti praci s touto metodou bylo nutné zvolit spravnou délku primérovaciho okna.
Ta tikala kolik predchozich hodnot bude pouzito pro vypocet dalsi hodnoty. Zde
bylo vsak velmi dulezité pochopit, ze pokud byla pouzivana verze této metody s pa-
rametrem sezénnosti, tak se délka sezény a velikost primeérovaciho okna navzajem
ovliviiovaly. To bylo zptisobeno tim, ze u tydenni sezénnosti méla vstupni data zpoz-
déni minimalné sedmi dni, zatimco u denni sezénnosti to byl pochopitelné jen jeden
den. Proto bylo nutné nalézt vhodné okno jak pro denni, tak i pro tydenni sezénnost.
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Obrazek 3.8: Analyza pramérovaciho okna pro tydenni sezénnost

Pro graf na obrazku 3.8 bylo pokazdé provedeno osm méreni pro nékolik veli-
kosti prumérovaciho okna. Tyto velikosti se vyskytovaly v rozmezi od jedné do osmi
a v tomto pripadé byla délka sezény nastavena na jeden tyden. To znamena, ze
v pripadé predpovédi ¢tvrtka bylo provedeno primeérovani méteni z n predchozich
¢tvrtka. V grafu byla tato métreni vyjadrena ve formé chyby MAPE. Bylo zde veelku
dobte vidét, ze délka primeérovaciho okna zde neméla takovy vliv, jak bylo nejprve
oc¢ekavano. Nejhtre na tom bylo okno délky jedna, ale ostatni si byla dosti podob-
na. Nejlépe na tom podle priuméru méreni bylo okno délky tti, coz odpovida skoro
jednomu meésici. V budoucich mérenich, kdy byla délka sezény stanovena na jeden
tyden, byla diky tomuto prizkumu hodnota délky prameérovaciho okna nastavena
na posledni t¥i tydny.
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Obrazek 3.9: Analyza primérovaciho okna pro denni sezénnost

Naopak v grafu na obrazku 3.9 byla délka sezoény nastavena na jeden den, coz
znamenalo pouhé prumérovani hodnot z n predchozich dnii bez jakékoliv jiné spe-
cifikace. Ostatni parametry zde byly stejné jako u predchoziho méreni a vysledkem
byl opét graf zobrazujici MAPE. Velmi kratka okna zde vykazovala nejvétsi chybu.
Zajimavosti bylo to, ze u oken, ktera byla nasobkem sedmi, byla chyba lehce mensi
oproti svému okoli. To odpovidalo nejlepsi odhadované hodnoté pro délku sezény
z autokorelace. Nejlépe na tom v tomto pripadé byla délka primérovaciho okna 7
dni. Délka okna zde méla navic vliv i na rozptyl jednotlivych chyb, kde vétsi veli-
kosti vykazovaly vétsi rozptyl. To bylo zpiisobeno zpozdénim, které bylo v téchto
pripadech do predikce dodano starsimi daty.

3.4.2 Délka sezony v klouzavém praméru

V sekci 3.4.1 jiz byl vysvétlen vzajemny vliv prameérovaciho okna a sezénnosti. Proto
bylo priimérovaci okno béhem meéreni zvoleno pro kazdou délku sezény individualné
dle predchoziho prizkumu. Pro tydenni sezénnost to byla hodnota tfi a pro denni
ji byla hodnota ¢trnact.
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Obrazek 3.10: Analyza parametru sezénnosti u metody klouzavého priaméru

Zde se poprvé potvrdila informace z autokorela¢ni funkce o vhodném parametru
sezonnosti. Na obrazku 3.10 je velmi dobre vidét rozdil mezi délkou sezény jednoho
dne a jednoho tydne. Pravé tydenni délka sezony zde vykazovala primérny pokles
chyby o 8 procentnich bodti, coz je v rdmci prace vyznamny rozdil. Je vsak nut-
né pripomenout, ze i predikce s délkou sezény pouze jednoho dne nesla informaci
o tydennim cyklu spotieby ve formé velikosti primérovaciho okna 7 dni.

3.4.3 Délka predikovaného obdobi v klouzavém priméru

Nakonec bylo u této metody provedeno i méreni presnosti dle délky predikce. Kvii-
li principu fungovani zkoumaného algoritmu vsak bylo mozné pozorovat predikce
maximalné jednoho tydne, jelikoz byla zvolena pouze tydenni sezénnost. Pokud by
byla délka sezdény vsSak nastavena az na jeden rok, bylo by mozné predikovat pro
cely dalsi rok. Navic jiz bylo pomoci linedrni regrese stanoveno ocekavani vétsiho
rozptylu chyb u kratsich obdobi.
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Obrazek 3.11: Analyza délky predikce u klouzavého priaméru

V obrazku 3.11 se tedy opét promitla lehka nestabilita svazand s predikovanim
velmi kratkych obdobi. Jinak zde byl vidét mirny rist chyb pro delsi predikovana
obdobi. Tento rast mohl byt zptsoben zpozdénim, které bylo urceno délkou priameé-
rovaciho okna.

3.5 Analyza metody Holt-Winters

Metoda Holt-Winters byla stejné jako vyhlazovani klouzavym priimérem implemen-
tovana rucné. Jednim z dtvodii pro tuto implementaci byla opét lepsi kontrola nad
fungovanim této metody. Dalsim divodem bylo to, Ze spousta knihoven v prostredi
.NET poskytovala pouze jednoduché exponencialni vyhlazovani a nékdy dvojité. Je-
likoz data vsak vykazovala sezénnost, byla potfeba trojita verze tohoto vyhlazovani,
ktera tak dostupné nebyla. Implementace byla provedena pro multiplikativni verzi
této metody, jelikoz rozptyl dat byl proporcionélni k jejich okoli.

3.5.1 Volba vyhlazovacich parametrii Holt-Winters

Jak jiz bylo zminéno v teoretické ¢asti, tak tato metoda vyzadovala stanoveni tii
parametru alfa, beta a gama. Toto nastaveni je casto provadéno pomoci riznych vy-
hledavacich algoritmti. Zde byl zvolen optimalizacni algoritmus Nelder-Mead, ktery
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minimalizoval MAPE pro predikci posledniho tydne v trénovacich datech. Navic by-
ly manualnim hledanim zvoleny pocatecni odhady 0,01, 0,01, 0,01. V prabéhu prace
vsak tato optimalizace zpusobila mnozstvi anomalii, které praci s metodou spise
zkomplikovaly. Z tohoto divodu bylo provedeno porovnani predpovédi pri pouzi-
ti optimaliza¢niho algoritmu a pri vyuziti statickych hodnot. V ptipadé statickych
hodnot se jednalo o jiz zminéné pocatecni odhady.
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Obrazek 3.12: Analyza volby vyhlazovacich parametrtt u modelu Holt-Winters

Na obrazku 3.12 je vidét malé zlepsSeni predikei pti pouziti statickych hodnot.
Algoritmus Nelder-Mead nedokazal prozkoumat cely mozny interval optimalizova-
nych parametri a navic provadél overfitting. To znamena, ze nastavil metodu spise
pro trénovaci data, nez pro budouci predikce. Déle byl problém s navysSenim caso-
vé narocnosti vypoctu pri provadéni optimalizaci. Misto instantniho vypoctu zde
metoda trvala primérné tii vteriny. To je sice malo, ale tento algoritmus se mohl
zaseknout v lokdlnim minimu a zptsobit tak neocekavané chovani. Proto byl na-
konec k dalsim mérenim pouzit pristup s manudlné nastavenymi hodnotami (0,01,
0,01, 0,01) a Nelder-Mead byl pouze volitelnym nastavenim v pouzivané testovaci
aplikaci.
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3.5.2 Typ metody Holt-Winters

Zatimco vsechna dalsi méteni s touto metodou vyuzivali jeji multiplikativni verzi,
zde bylo provedeno porovnani mezi timto a aditivnim vypoc¢tem. Az na typ metody
byly vSechny parametry nastaveny na vychozi hodnoty.
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Obrazek 3.13: Analyza typu vypoctu u modelu Holt-Winters

Rozdil zde byl vyznamny. Jak lze vidét z chybové metriky MAPE v grafu na
obrazku 3.13, tak metoda multiplikativni vykazovala zlepseni od metody aditivni
v pruméru o 21 procentnich bodi. Multiplikativni vypocet vsak vykazoval trochu
vétsi nachylnost k provadéni anomélnich predikei. Tato vlastnost je viditelna i v dal-
sich provadénych métenich s touto metodou.

Zde je dulezité zminit, ze z poc¢atku byl vyuzivan predevsim vypocet aditivni, ale
tento prizkum pomohl najit chybu v tomto pristupu. Proto byla metoda upravena
tak, aby ve vSech méreni pouzivala vypocet multiplikativni.

3.5.3 Rozsah vstupnich dat v metodé Holt-Winters

Pro trojité exponencialni vyhlazovani byl opét proveden pruzkum dle rozsahu vstup-
ni datové sady jako u linearni regrese. Opét byly vyzkouseny velikosti od 100 do 600
dnti s inkrementaci po 100 dnech a byly pouzity vychozi parametry s multiplikativ-
nim vypoctem.
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Obrazek 3.14: Analyza rozsahu vstupnich dat u modelu Holt-Winters
Velikost vstupnich dat zde neméla témér zadna vliv. Jak lze pozorovat na obrazku
3.14, tak vsechny velikosti vstupnich dat méli velmi podobnou primeérnou chybu.
Nejlépe na tom byly prekvapivé velikosti 100 a 200 dnti, které mély lehce uzsi rozptyl

chyb. To bylo zptisobeno exponencialnim pritazovanim vah pro jednotliva méreni,
které velmi stara data v podstaté ignorovalo.
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Obrazek 3.15: Analyza mensiho rozsahu vstupnich dat u modelu Holt-Winters se
statickymi parametry
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Pro lepsi vhled bylo provedeno pozorovani pro jesté mensi rozsahy 25 az 100 dni.
Graf na obrazku 3.15 dobie ukazuje vyznamné zhorseni predikei pti pouziti nedosta-
teénych vstupnich dat v rozsahu 25 dni. Chyba MAPE zde byla vétsi v praméru o 23
procentnich bodi. To byl jiz velky rozdil, ktery naznacoval velky pokles v kvalité
predikei pii malém mnozstvi trénovacich dat.

3.5.4 Parametr sezénnosti v metodé Holt-Winters

Jako u klouzavého pruméru i zde byl proveden prizkum parametru sezénnosti. Zde
byly opét vSechny ostatni parametry nastaveny do vychozich hodnot a byl pouzit
multiplikativni vypocet. Z provedené autokorelacni analyzy bylo ocekavano zlepseni
predikci u tydenni sezénnosti stejné jako u klouzavého primeéru.
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Obrazek 3.16: Analyza parametru sezénnosti u modelu Holt-Winter

Délka sezony zde byla opét vyznamnym parametrem, ktery prokazoval vyznam-
né vetsi presnost pri uziti tydenni sezonnosti. Méreni u denni délky zde vykazovaly
vysokou nestabilitu a chyba dosahovala az 2761,7 %, coZ naznacovalo kompletni
selhani algoritmu. Vyskyt téchto ne¢ekané vysokych chyb znemoznil provedeni po-
rovnani pramérnych chyb mezi sezonnostmi, proto byl alespon porovnan median
jednotlivych méreni. Tydenni délka sezény u této metody snizila chybu MAPE o 32
procentnich bodu. Opét se tedy prokazala dilezitost provedeni datové analyzy pred
provadénim predikeci.
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3.5.5 Délka predikovaného obdobi v metodé Holt-Winters

Stejné jako u predchozich modelii bylo provedeno pozorovani predikci vzhledem
k jejich délce.
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Obrazek 3.17: Analyza délky predikce u modelu Holt-Winters

V grafu na obrazku 3.17 jsou vidét chyby MAPE pro jednotliva obdobi. Je zde
opét vidét, ze v pripadé kratsich obdobi byl rozptyl chyb casto vétsi, ale jiz se
nejednalo o takovy rozdil, jaky byl pozorovan u predchozich metod. Narust chyby
s rostouci délkou predikovaného obdobi zde byl rychlejsi, pomoci ¢ehoz lze potvrdit
jiz predpokladanou vhodnost metody pro provadéni kratkodobéjsich predikei. Tento
rychlejsi rast chyby byl zptisoben predevsim vyuzitim vlastnich predikei k predvidani
dalsich dat a jiz vzniklé chyby se tak dostavali do budoucich predikei.
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3.6 Analyza metody Singular Spectrum Analysis

Metoda SSA byla opét implementovana pomoci knihovny ML.NET. Jeji vyuziti
bylo v celku jednoduché, jelikoz bylo nutné pouze nastavit délku sezény, predikce
a celkovou velikost trénovacich dat. To jsou vse parametry, které jiz byly dobte
znamy a celkova prace s knihovnou byla podobna jako u linearni regrese.

3.6.1 Rozsah vstupnich dat v metodé SSA

Byl proveden prizkum vlivu rozsahu vstupnich dat s rozsahem 100-600 dnti. Metoda
vsak zvladala i mnohem vétsi rozsahy dat, pokud se nejednalo o prilis velka data.
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Obrazek 3.18: Analyza rozsahu vstupnich dat u modelu SSA

7 grafu na obrazku 3.18 je vidét pomaly pokles chyby s vétsim mnozstvim vstup-
nich dat. Navic bylo zaznamendno i veliké ztuzZeni rozptylu chyb mezi rozsahy 100
a 200 dnti. Prave tato velkd zména si vyzadala dalsi prozkouméni mensich rozsahti
25-100 dni.

7 obrazku 3.19 lze opravdu vypozorovat, ze pokud byla pouzita prilis mala datova
sada, tak rychle klesala efektivita této metody. Tyto dva grafy dokazuji, ze ¢im vice
dat je SSA dodano, tim lepsi budou predikce. Tento trend byl navic viditelny i pri

41



poskytnuti vétsiho objemu dat v jednotkach 500 a 600 dnii, coz bylo pro zkoumané
metody unikatni. Promita se zde tedy schopnost zachyceni dlouhodobéjsich vzorct
ze vstupnich dat.
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Obrazek 3.19: Analyza mensiho rozsahu vstupnich dat u modelu SSA

Také byla pro jednotlivé velikosti vstupnich dat namérena c¢asova narocnost,
ktera vsak u tohoto modelu nedosahovala prilis vysokych hodnot.
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Obrézek 3.20: Analyza c¢asové narocnosti dle rozsahu vstupnich dat u modelu SSA
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Zde u modelu SSA vykazoval vztah ¢asové naroc¢nosti a velikosti vstupnich dat
linearni pribeéh, jak lze vidét z grafu na obrazku 3.20. Jelikoz vsak metoda pro
malé mnozstvi dat, v tomto pripadé pro 100 dni, vyzadovala v priméru pouze 187
milisekund, trval vypocet i pro vétsi data kratkou dobu.

3.6.2 Parametr sezénnosti v metodé SSA

Jako u predchozich metod, i zde byl proveden prizkum vlivu délky sezény. Protoze
opravdu vsechny parametry zde byly stejné, na rozdil od délky okna v klouzavém
prumeéru, bylo zde jisté ocekavani vyrazné lepsich vysledkl u tydenni sezénnosti.
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Obréazek 3.21: Analyza parametru sezénnosti u modelu SSA

Tentokrat byl rozdil opravdu dobre vidét, jak lze vypozorovat z obrazku 3.21.
Denni sezénnost vykazovala vyznamné vyssi chybu MAPE v podobé jejiho pru-
mérného nartstu o 32 procentnich bodu. To jiz byl velmi velky rozdil, ktery znovu
podporoval vysledky ziskané z autokorelacni analyzy a predchozich metod.

3.6.3 Délka predikovaného obdobi v metodé SSA

Nakonec byl proveden stejny prizkum dle délky predikovaného obdobi jako u pred-
chozich metod.
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Obrazek 3.22: Analyza délky predikce u modelu SSA

Z obrazku 3.22 lze opét vypozorovat jiz zndmé chovani rozptylu chyb u kratsich
obdobi. Navic se zde opét vyskytl trend ristu chyby pti provadéni delsich predikei.
Tento trend byl vsak velmi slaby, takze metoda dokazala provadét i delsi predikce
s velmi malym riustem chyby. Metoda byla tedy vhodné pro provadéni i strednédo-
bych predikei.

3.7 Analyza metody ARIMA

ARIMA byla naopak od SSA jednou z komplikovanéjsich metod na zprovoznéni, je-
likoz byla prilis slozita pro vlastni implementaci a zddna dostupnd knihovna ji nepo-
skytovala. Proto byl zvolen vcelku nezvykly pristup s pouzitim jazyka Python a jeho
knihovny statsmodels. Sice zde byl pokus vyuzit metodu auto arima z knihovny pm-
vhodné predikce.

Nejvétsim problémem bylo nastaveni parametri tohoto modelu. To bylo prove-
deno pomoci autokorelacéni a c¢asteéné autokorelacni funkce. Jelikoz tento pristup
nebylo mozné vyuzit pro nastaveni vSech parametrii v jednom spoleéném modelu,
bylo dodate¢né nastaveni nutno provést iterativnim testovanim a manudlnim vybeé-
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rem. Dale zde byl problém s velikosti trénovacich dat, kdy bylo mozné vyuzit pouze
poslednich 100 dntt méreni. Toto omezeni bylo zptisobeno pomérné dlouhou délkou
sezény 168, se kterou ma ARIMA ¢asto problémy.

Model byl pouzivan ve tvaru SARIMA(1,0,1)(0,1,1,168). To znamen4, Ze ve vy-
chozim nastaveni byla pouzivana délka sezény 168, coz odpovidalo jednomu tydnu.
Nasledné byla provadéna sezénni diference, ktera byla potiebna pro transformaci
vstupni ¢asové fady do stacionarni podoby. Nakonec byl provadén klouzavy primeér
pro sezonni i nesezénni ¢ast modelu a nesezonni autoregrese. Jednalo se o model
vybrany pomoci autokorelace, ¢astecné autokorelace a manualniho testovani. Dosa-
hoval nejlepsich vysledkti v rozumném case.

3.7.1 Rozsah vstupnich dat v metodé ARIMA

Jako u ostatnich metod, i zde byl zkouman vliv rozsahu vstupnich dat na predikce.
Rozsah dat zde byl omezen na rozmezi 25 az 100 dni z divodu vysoké ¢asové naroc-
nosti a castych selhani pri vyuziti vétsich dat. Jinak byly vyuzity vychozi parametry.
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Obrazek 3.23: Analyza rozsahu vstupnich dat u modelu ARIMA
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V grafu na obrazku 3.23 lze vidét jen maly pokles chyby mezi rozsahy 25 a 50
dnti a absence dalsitho poklesu u vétsich rozsahi. Metodé zde stacilo velmi malé
mnozstvi dat k provadéni dobrych predikci, avsak kvili vypocetni naroc¢nosti neslo
vyzkouset vétsi rozsahy a nebylo mozné zjistit, zda mnohem vétsi trénovaci data
tyto predikce jesté zpresni. V dalsich méreni byl rozsah trénovacich dat nastaven na
50 dni, jelikoz se jednalo o nejméné casové narocnou velikost s dobrymi vysledky:.

Casova narocnost byla samoziejmé opét zméfena a tentokrat se jednalo o diile-
zitou vlastnost, jelikoz tato metoda byla zcela nejpomalejsi ze vSech.
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Obrazek 3.24: Analyza ¢asové narocnosti dle rozsahu vstupnich dat u modelu ARI-

MA

Jak lze z grafu na obrazku 3.24 velmi dobfe vidét, dosahovalo trvani vypoctu
velmi vysokych hodnot. Navic tato ¢asova narocnost rychle rostla s pribyvajicim
mnozstvim vstupnich dat a v pripadé presnéjsiho nastaveni parametri modelu na
vyssi hodnoty tento vypocet zpomalil jesté vice. Celkoveé se jednalo o velmi naro¢nou
metodu, ktera byla jesté vice zkomplikovana implementaci pres propojeni s jazykem
Python.

3.7.2 Parametr sezénnosti v metodé ARIMA

Prestoze byl vliv tohoto parametru jiz ovéren, byl stale prozkouman i u této metody.
Ostatni parametry byly nastaveny na vychozi hodnoty a bylo pouzito 50 dni dat.
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Obréazek 3.25: Analyza parametru sezénnosti u modelu ARIMA

Z obrazku 3.25 je vidét, ze vliv zde tento parametr mél a dokonce i takovy,
jaky byl predpokladan, avsak nejednalo se o tak veliky rozdil, jaky byl pozorovan
u SSA a Holt-Winters. Tydenni sezénnost zde vykazovala mensi chybu. V tomto
pripadé to bylo snizeni MAPE o pouze 15 procentnich bod.

3.7.3 Délka predikovaného obdobi v metodé ARIMA

Stejné jako u vsech predchozich metod byla i zde prozkoumana tato charakteristika
se stejnymi ocekavanimi.
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Obréazek 3.26: Analyza délky predikce u modelu ARIMA

Z grafu na obrazku 3.26 lze pozorovat stejné chovani rozptylu jako u predchozich
metod a vyskytoval se zde trend ristu chyby pfi provadéni delsich predikci. Tento
trend vsak nebyl prilis silny a metoda dokazala provadét i sttednédobé predikce.

3.8 Globalni porovnani metod

S hotovou individudlni analyzou jednotlivych metod bylo mozné provést jejich vza-
jemné porovnani. Byla zvazena jejich presnost, ¢asova narocnost a slozitost jejich
vyuziti

3.8.1 Porovnani metod dle presnosti

Nejpozadovanéjsi kvalitou metod pro predikce dat je jejich presnost. Ta sice jiz
byla uvazovana v individualni analyze, ale pouze k prozkoumani vlivu specifickych
parametri. Tato sekce se naopak zabyva samotnou presnosti pri nejlepsim nastaveni
metod za pouziti vychozich parametri ze sekce 3.2 . Jsou zde vyuzity metriky RMSE;,
MAE a MAPE k porovnani jednotlivych metod.

48



Tabulka 3.2: Primérné chyby zkoumanych metod

Metoda RMSE | MAPE | MAE
Sarima (1,0,1)(0,1,1,168) | 0,61 57,47 | 0,45
Holt-Winters 0,62 57,63 0,47
SSA 0,66 67,75 0,50
Klouzavy Priameér 0,75 65,08 0,55
Linearni Regrese 1,00 104,08 | 0,78

V tabulce 3.2 je vidét porovnani jednotlivych metod. Grafické zobrazeni lze nalézt
v grafu A4 .

Podle oc¢ekavani na tom byla opravdu nejhtite metoda linearni regrese, jelikoz
vSechny chybové metriky u ni dosahovaly nejvyssich hodnot. Ta sice mé své vyuziti,
ale v oblasti predikci se jedna pouze o jednoduchou metodu k nalezeni trendu ¢asové
rady. Neumi pracovat se samostatnymi variacemi ve vstupnich datech. Proto byla
tato metoda zvolena spise jako zaklad k porovnani s ostatnimi metodami. Jednotlivé
chybové metriky zde dosahovaly velmi vysokych hodnot.

Ostatni metody si vsak jiz byly mnohem blize. Nejhtite na tom byla po linedrni
regresi prekvapivé metoda SSA. Ta sice reagovala na rizna nastaveni ocekavatelné,
ale nedarilo se ji modelovat specifické chovani dat. V porovnani s linedrni regresi
vsak stale doslo k vyraznému zlepseni, kde se MAPE snizilo o 33 procentnich bodu.
Navic dosahovala SSA nizsich chyb RMSE a MAE nez klouzavy primér, se kterym
zde byla srovnatelna.

Déle nasledovala jiz zminénd metoda klouzavého priméru, ktera pomoci manu-
alniho nastaveni dosahovala nizsi chyby MAPE nez SSA o témér 3 procentni body.
Jednalo se o malé zlepseni, které se vSak nepromitlo do chyb RMSE a MAE, které
zde byly vyssi nez u SSA.

Nakonec zde byl velmi blizky souboj, ve kterém vsak metoda Holt-Winters skon-
¢ila druha. Po dlouhém premitani zde byly nakonec vyuzity statické parametry,
jelikoz zatimco Nelder-Mead dokazal nékdy vylepsit vysledky pii nespravném na-
staveni, statické parametry pfi vhodném nastaveni metody vykazovali lepsi a sta-
bilnéjsi vysledky. Chyba MAPE se zde jiz blizila hranici 57,6 %, coz bylo vzhledem
k pouzivanym metodam dobrym vysledkem.

Nejlépe na tom vsak byla metoda ARIMA. I pres hromadu problémi, od hard-
warové narocnosti az po komplikované nastaveni parametr, vytvarela tato metoda
predikce s nejnizsi primérnou chybou. V pripadé odstranéni limitaci zptisobenych
implementaci pomoci Pythonnet a s vyuzitim exogennich proménnych je vsak pred-
pokladano, ze by metoda mohla dosahovat jesté lepsich vysledkii.
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Obrazek 3.27: Porovnani chyby MAPE jednotlivych metod vzhledem ke zptisobu
doplnéni chybéjicich dat

V grafu na obrazku 3.27 je poté vyobrazeno porovnani jednotlivych metod pri
pouziti rozdilnych zplsobti pro doplnéni chybéjicich hodnot ve vstupnich datech.
Toto porovnani bylo provedeno, jelikoz existovalo podezieni, ze vyuziti klouzavého
pruméru k doplnéni chybéjicich hodnot mohlo ovlivnit pouziti stejného algoritmu
pro predikce. To se vsak ukézalo jako nepravdivé, jelikoz vsechny metody dosahovaly
horsich vysledkt v pripadé pouziti interpolace. Holt-Winters dokonce u jednoho
méreni zcela selhala a vykazovala chybu 405 %, coz bylo pravdépodobné zptisobeno
nahlou zménou povahy dat pti doplnéni.

7 jednotlivych porovnani lze vidét vyznamné zlepseni presnosti u slozitéjsich
metod. Stale je vsak nutné chéapat, ze tyto metody pouze zachycuji kratkodobé
historické chovani a nedokazi proto predpovédét unikatni zmény spotieby, které
jsou s touto doménou spojeny. Jednim takovym piikladem by mohl byt srpen 2008
z pouzitych dat, kdy byla spotieba cely mésic skoro nulova a metody to zpocatku
necekaly a musely se rychle prizpusobit. Tato anomaélie je viditelnd na obrazku A.2.
Navic zde prekvapivé dobrého vysledku dosahovala jednoduchd metoda klouzavého
pruméru.
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3.8.2 Porovnani metod dle éasové narocnosti

Tabulka 3.3: Primérné ¢asové narocnosti zkoumanych metod

Metoda Casova narocnost (ms)
SARIMA (1,0,1)(0,1,1,168) 1061 353
Holt-Winters (Nelder-Mead) 2 947

Holt-Winters (Statické Parametry) | 0

SSA 340

Klouzavy Priameér 0

Linearni Regrese 114

Bylo provedeno porovnani jednotlivych metod dle jejich ¢asové narocnosti. Jiz pri
individualni analyze bylo velmi dobfe vidét jakd metoda je na tom lépe a jaka hure.
Jak lze vidét v tabulce 3.8.2, tak nejvice se naroc¢nosti na c¢as provinila metoda
ARIMA, kterda mohla trvat az 17 minut v pripadé vyuziti vychozich parametru.
Tento cas byl navic méfen pri pouziti pouze 100 dni vstupnich dat, jelikoz metoda
data vétsitho objemu moc nezvladala.

Takova naroc¢nost vSak nastésti nebyla normou a nejhtire na tom poté byl model
Holt-Winters s pouzitim optimalizacniho algoritmu. Zde se casy lisily vice, jelikoz
optimalizace parametri vyzadovala na riiznych datech riizné mnozstvi iteraci. Casy
vypoctu se zde pohybovaly v rozmezi jednotek vterin. Pti pouziti statickych para-
metra byla vSsak metoda v podstaté instantni.

Algoritmus SSA na tom jiz byl podobné, jelikoz jak jiz bylo zminéno v individu-
alni analyze, trval vypocet v fadu stovek milisekund. To samé platilo pro linearni
regresi.

Jelikoz klouzavy priamér pouzival jen n poslednich dnti méreni, byl vypocet in-
stantni stejné jako u statického Holt-Winters vypoctu.

3.8.3 Porovnani metod dle slozitosti jejich vyuziti

Vv

nualni nastaveni parametri. To sice bylo vyzadované také u klouzavého praméru,
ale tam se jednalo o velice intuitivni hodnoty. Arima byla problematicka, jelikoz
pouhé otestovani jedné volby parametrii mohlo v horsich pripadech trvat az 80 mi-
nut, nebo zcela shodit béh programu. U Holt-Winters bylo mozné parametry nastavit
manualnim experimentovanim, které dokonce vedlo k nalezeni statickych parametri
pouzitych v této praci. Avsak jelikoz bylo zpocatku manudalni nastaveni povazova-
no za nevhodné, byl pouzit jiz zminény optimalizacni algoritmus, ktery spise préci
zkomplikoval. Bezparametrickd metoda SSA a linearni regrese byly nejjednodussi na
zprovozneéni.
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3.8.4 Analyza metod na jiné datové sadé

Pro poradné ovéreni informaci ziskanych z analyzy metod v této praci byly zkoumané
metody nakonec pouzity i na jiné datové sadé. Zde se jednalo o data z Londyna,
kterda méla podobné vlastnosti jako hlavni data. To znamend tydenni sezénnost,
hodinova méreni a nebyla stacionarni. Velkym rozdilem vsSak byla zména v rozptylu
dat, ktery se zmensil téméf na polovinu, neboli 0,59 kW?2. To mélo na mé&fené chyby
necekany vliv. [13]

Tabulka 3.4: Priimérné chyby zkoumanych metod v londynskych datech

Metoda RMSE | MAPE | MAE
Sarima (1,0,1)(0,1,1,168) | 0,36 13,41 0,27
Holt-Winters 0,61 19,59 0,42
SSA 0,39 14,20 0,30
Klouzavy Prameér 0,45 17,55 0,37
Linearni Regrese 0,52 21,67 0,43

Jak Ize vidét v tabulce 3.8.4, tak vSechny metody vykazovaly s témito daty mno-
hem mensi chyby a i nejhorsi linedrni regrese se priblizila priumérné chybé MAPE 21
%. To jednoznacné potvrzuje, Ze se jednalo o mnohem plossi data. Klouzavy prumér
zde vykazoval jen malé zlepseni oproti linearni regresi, avsak metoda SSA dokazala
s témito daty pracovat mnohem lépe nez s daty z Francie. Vyznamné zhorseni se
vsak projevilo u metody Holt-Winters, kde ani optimalizacni algoritmus nedokézal
prizpusobit vyhlazovaci parametry pro lepsi fungovani. Nejlépe na tom nakonec by-
la opét metoda ARIMA, kterd v pruméru vykazovala chybu MAPE pouze 13,4 %.
Grafické zobrazeni téchto vysledki je viditelné v grafu A.5.

Tato méreni skvéle ukazala zavislost kvality predikci na pouzivanych datech.
Vsechny metody jednoznacné funguji lépe na datech s mensim rozptylem hodnot.
Navic lze nyni stanovit, Ze neexistuje jednotnéd hodnota chyby, ktera by rozdélila
predikce na dobré a Spatné. Vse je nutné zpracovat relativné k pouzivanym dattim.
Jelikoz londynska data dosahovala v primeéru vyssich hodnot, byla navic metrika
MAPE obecné mensi kvili vétsi vzdalenost od nuly, ale snizeni chyb RMSE a MAE
stéle potvrzovalo zavislost na homogenité dat. Hlavni data pouzivana v této préci
byla hiife predikovatelna, ale bylo na nich lépe vidét chovani jednotlivych metod
v ruznych nastavenich. Londynska data byla naopak predikovatelna lépe, avsak roz-
dily v nastaveni zde nebyly tolik viditelné.
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Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo prozkoumani chovani metod pro ptredpovédi dat
v chytrych budovach.

Teoretickd ¢ast prace se zprvu zabyvala popsanim chytrych siti a jejich vyuzitim.
Predevsim zde vsak byla vénovana pozornost jednotlivym metodam, které jsou vy-
uzivané v oblasti datovych predikci. Mezi tyto metody patii jak jednodussi linedrni
a ARIMA. U téchto metod bylo popsano jejich vnitini fungovani. Déle zde byly zmi-
nény metriky pouzité pri métreni presnosti jednotlivych metod a nakonec byl popsan
optimalizacni algoritmus Nelder-Mead.

Prakticka cast se jiz zabyvala implementaci zkoumanych metod. Nejprve vsak
byla popsana pouzivana data a provedena jejich analyza. Data se prokazala jako
nestacionarni, coz ovlivnilo nastaveni metody ARIMA. Také se zde objevilo opakujici
se chovani spotteby s periodou jednoho dne a jednoho tydne, coz vyvolalo potfebu
testovat parametr sezénnosti u jednotlivych metod. Hodinova i tydenni agregace
dat zobrazila chovani, které bylo od rodinného domu ocekavané s nizsi spotifebou
v pracovnich hodinach a vyssi spotfebou o vikendech. Vyskyt tohoto opakujiciho
chovani umoznil provadét funkéni predikce. Déle byly zkouméany vlivy nastaveni
jednotlivych metod.
autokorelacni funkce byly zjistény dvé nejlepsi hodnoty, den a tyden, a byl prozkou-
man rozdil v presnosti mezi témito nastavenimi. Tydenni sezonnost sice vykazovala
v autokorelaci navyseni autokorelacniho koeficientu pouze o 0,02, ale na presnost
predikci mél tento parametr mnohem vétsi dopad. U metod SSA a Holt-Winters se
jednalo o snizeni chyby o 30 procentnich bodl, u metody ARIMA bylo toto snizeni
pouze 15 procentnich bodi a u klouzavého primeéru to bylo jen 8. Celkové to byl
parametr nezbytny pro zachyceni tydenniho chovani.

Délka vstupni datové sady ovliviiovala metody rtzné a ponékud prekvapive.
U linearni regrese bylo méné dat zadouci. Metoda SSA naopak tvorila s rostoucimi
vstupnimi daty lepsi predikce. Tento rust pokracoval i pri vyuziti mnohem vétsi
datové sady, coz bylo u zkoumanych metod jedine¢né. Metody ARIMA a Holt-Win-
ters pak potiebovaly pouze omezené mnozstvi dat a s rostouci velikosti vstupni sady
nevykazovaly vyznamné zlepseni. ARIMA zde byla nejméné ovlivnéna timto para-
metrem, jelikoz potrebovala opravdu malo dat, avsak také méla nejvétsi problémy;,
pokud byla pouzita data vétsiho objemu.
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Poslednim zkoumanym spoleénym nastavenim byla délka predikce. Zde bylo oce-
kavani horsich vysledkt pii provadéni dlouhodobéjsich predikei splnéno. U metody
SSA a ARIMA se jednalo o velmi pomaly rist chyb a metody slo povazovat za vcel-
ku vhodné pro strednédobé predikce. Naopak Holt-Winters vykazovala rychlejsi rist
chyb pro delsi obdobi a byla vyhodnocena jako vhodnéjsi pro kratkodobé predikce.
Navic zde bylo objeveno zajimavé chovani chybové metriky MAPE, jelikoz v pripadé
provadéni velmi kratkych predikci v podobé napriklad jedné hodnoty, byly chyby
predikci velmi nestalé. V pripadé provadéni dlouhodobéjsich predikei se vsak tato
nestabilita kvili primérovani ztratila. Linearni regrese vykazovala jen pomaly riist
chyb, zatimco u klouzavého priaméru nebyly delsi predikce vibec mozné.

Nékteré metody poté vyzadovaly dalsi individualni nastaveni, které bylo také
prozkoumano. U metody klouzavého priméru byla postupnym testovanim nalezena
nejvhodnéjsi délka priumeérovaciho okna. Metoda Holt-Winters vyzadovala specifi-
kaci vyhlazovacich parametru a byl proveden prizkum vhodnosti vyuziti optima-
lizacniho algoritmu Nelder-Mead, ktery se ukazal jako nevhodny. Navic metoda
Holt-Winters vyzadovala specifikaci typu vypoctu, kde se jako vhodnéjsi ukazal
multiplikativni vypocet.

S hotovym nastavenim metod bylo provedeno jejich vzajemné porovnani. Nej-
horsich vysledkt zde dosahovala dle ocekavani linearni regrese. Metoda SSA prekva-
pivé dosahovala velmi podobnych vysledki jako metoda klouzavého prumeéru. Ta se
ukédzala jako velmi funkéni. Nejlepsi vysledky vykazovaly metody ARIMA a Holt-
-Winters. I nejlepsi metody vsSak na hlavnich datech vracely velké chyby v podobé
57 % MAPE. Proto byly metody vyzkouseny i na jiné datové sadé.

Prizkum metod na novych datech ukazal zajimavé vysledky. Tato data totiz méla
mnohem mensi rozptyl nez hlavni pouzivand data a metody tak dokazaly provést
mnohem lepsi predikce. ARIMA zde naptiklad dosahovala chyby MAPE pouze 13
%, coz bylo veliké zlepSeni oproti francouzské datové sadé. Pokles chyby se vSak
vyskytl u vsech metod a SSA se dokonce dostala na druhé misto v presnosti. Z toho
bylo ovéreno, ze kvalita predikci silné zavisi na struktufe pouzivanych dat. Metody
vsak stale maji problém s proménlivou povahou dat.

V praxi by byla nejvhodnéjsi metoda ARIMA, ktera dosahovala nejlepsich vy-
sledkti. Jelikoz je vsak nékdy pozadavkem rychly vypocet, mohla by tato metoda
byt problematickd. V takovém pripadé by bylo voleno mezi metodami SSA a Holt-
-Winters, pricemz SSA by byla vhodné v pripadé prace s homogennéjsimi daty.

Jednotlivé metody byly implementovany pomoci prostredi .NET a vysledna apli-
kace umoznuje méteni chyb provadénych predikei. Je vSak nutné zminit problema-
tiku zpusobenou takovouto praci ve frameworku .NET, jelikoz spousta velmi uzi-
tecnych nastroji zde neexistovala a bylo nutné hledat rtizné alternativy. Naptiklad
hlavni vyuzivana matematicka knihovna MathNet.Numerics byla jiz dva roky zasta-
rala. Vzhledem k absenci jinych alternativ ke knihovné statsmodels pro .NET bylo
také nezbytné vyuzit propojeni s jazykem Python pomoci balicku Python.NET.
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A Prilohy

A.1 Slovnik pojmi

ARIMA Autoregresni integrovany klouzavy prumér (autoregressive integrated mo-
ving average) je metoda pro predikci casovych fad, kterd kombinuje principy auto-
regrese, klouzavého primeéru a diferenciace.

Exponencialni vyhlazovani Varianta klouzavého priméru zalozena na prirazovani
vétsi vahy noveéjsim dattm.

Holt-Winters Metoda trojitého exponencidlniho vyhlazovani, ktera je schopna vy-
uzit trendu a sezénnosti pro tvorbu predikei.

Klouzavy pramér Metoda vyhlazovani dat vyuzivajici primérovani poslednich n
hodnot.

Linearni regrese Statistickd metoda pro stanoveni vztahu mezi zavislou a neza-
vislou proménnou pomoci primky.

MAE Sttedni absolutni chyba (mean absolute error) je chybova metrika pro mé-
feni prumérné absolutni odchylky mezi predikci a realnymi daty. Tato odchylka je
vyjadiena ve stejnych jednotkach jako ptuvodni data.

MAPE Stiedni absolutni procentudlni chyba (mean absolute percentage error) je
chybova metrika pro méreni primérné absolutni odchylky mezi predikcemi a re-
alnymi daty normalizované podle skutecnych hodnot. Tato odchylka je vyjadiena
v procentech.

Nelder-Mead Optimaliza¢ni algoritmus, ktery umoznuje minimalizaci a maxima-
lizaci ucelové funkce prostirednictvim nastaveni jejich vstupnich parametri.

RMSE Stredni kvadratickd chyba (root mean square error) je chybovd metrika
pro méreni primérné kvadratické odchylky mezi predikcemi a realnymi daty. Tato
odchylka je vyjadiena ve stejnych jednotkach jako ptivodni data.

SSA Singuldrni spektralni analyza (singular spectrum analysis) je technika pro pre-
dikci ¢asovych fad. Spociva v rozkladu téchto fad na mensi komponenty a nasledné

vvvvvv

¢asova rada.
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A.2 Pouzivana data

Zobrazeni Dat

8 —— Vychozi Data
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Obrazek A.1: Zobrazeni tydenniho intervalu ve francouzskych datech

Zobrazeni Dat

8 —— Vychozi Data
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Obrazek A.2: Zobrazeni srpnové anomalie ve francouzskych datech
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Obréazek A.3: Zobrazeni tydenniho intervalu v londynskych datech

A.3 Dodatecné grafy
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Obrazek A.4: Porovnani chyby MAPE jednotlivych metod ve francouzskych datech
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Obréazek A.5: Porovnani chyby MAPE jednotlivych metod v londynskych datech

A.4 Testovaci aplikace

Metody byly zprovoznény v testovaci aplikaci s jednoduchym uzivatelskym rozhra-

nim.
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Obrazek A.6: Zobrazeni vytvorené aplikace
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