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ANOTACIJA

Saja darba tiek aprakstits laikrindu anomaliju noteik3anas modela izstrades process un ta rea-
lizacija. Darbs tiek balstits uz temperatiiras mérjjumu sensoru datiem. Anomaliju noteikSanas
modela izstrades ietvaros tiek apskatitas sekojoSas t€mas - simulaciju veidoSanda, laikrindu ana-
lize, laikrindu prieksapstrade, laikrindu klaster€Sana, laikrindu prognozgjoso modelu izveide,
anomaliju noteikSana un modelu ansambla izveide. Darba meérkis ir apskatit dazada tipa mode-
lus, metodes un to apvienojumus, lai izveidotu robustu anomaliju noteikSanas modelu ansambli.

Darba rezultata tika izveidots laikrindu anomaliju noteikSanas modelu ansamblis, kura pa-
mata ir ¢etri modeli - LightGBM, LSTM, Holt-Winters un laikrindu apak$periodu klasteréSana.
Modelésana un analize tika veikta programméSanas valoda Python un darba pielikums satur
JupyterLab darba gramatas.

Atslégas vardi: anomaliju noteikSana laikrindas, Holt-Winters, LightGBM, LSTM, DTW,
Python, temperattiras mérijumu laikrindas, laikrindu prognozésana, laikrindu klaster&sana, laik-
rindu priekSapstrade, laikrindu analize, laikrindu sacensibas, simulacijas, modela izstrades pro-

cess, modelu ansamblis.



ABSTRACT

This thesis describes time series anomaly detection process and servs as a guild for time series
anomaly detection model creation. Analysis and models created in this thesis are created for
temperature measurement time series data. In this thesis anomaly detection development process
covers following topics - time series simulations, time series analysis, time series preprocessing,
time series clustering, time series forecasting, anomaly detection and ensemble model creation.
The main goal of this thesis was to reseach and compare different time series models, methods
and different model and method combinations to create ensemble model for robust real-time
anomaly detection.

This thesis resulted in creation of anomaly detection ensemble model that contains following
four models - LightGBM, LSTM, Holt-Wintersa and time series subperiod clustering. Mode-
ling and analysis was done in Python programming language and all JupyterLab notebooks are
available in attachment.

Atslégas vardi: time series anomaly detection, Holt-Winters, LightGBM, LSTM, DTW,
Python, temperature measurement time series, time series forecasting, time series clustering,
time series preprocessing, time series analysis, time series competition, simulations, model de-

velopment process, ensemble model.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Darba ka skaitlu decimaldalas atdalitajs tiek izmantots punkts.
NN - Neironu tikli modelis.

AR - Autoregresivais modelis.

MAPE - Vidgjas absoliitas klidas procents.

APE - Absoliitais kliidas procents.

REA - Relativa absoliita kluda.

RNN - Periodisko/atkartojoso neironu tiklu modeli.

LOESS - Lokali svertas regresijas metode.

ACF - Autokorelacijas funkcija.

PACEF - Parciala autokorelacijas funkcijas.

ARIMA - Autoregresivais integrétais slidosa vidéja modelis
SARIMA - Sezonalais autoregresivais integrétais slidosa vidéja modelis
STD - Sezonala trenda dekompozicija metode.

SampEn - Modela entropijas novertgjums.

KNN - k tuvako kaiminu metode.

MAD - Vidgja absolita kluda.

DTW - Dinamiskas deformacijas laika metode.

Soft-DTW - Gludinata dinamiskas deformacijas laika metode.
GAK - Globala kodola izlidzinasanas metodes attalums.

ML - MasSinmacisanas modeli.

GBT - Gradientu pastiprinasanas algoritms.

SVM - Atbalsta vektoru masinas modelis.

vi



IEVADS

Laikrindu analizes metodes un to prognozeésana modeli tiek pétiti un izmantoti prakse jau kops
1920-tajiem gadiem, it Tpasi finanSu sektora. Palielinoties datu apjomam, kas tiek iegiits no da-
zadam aplikacijam, iekartam, sensoriem un citiem avotiem, palielinas iesp&ja un rodas nepiecie-
Samiba izmantot lainkrindu analizes un prognoze$anas metodes prognozésanas un klasificéSanas
noliikos, lai analizétu Sos datus un veiktu prognozes par nakotnes notikumiem. Laikrindu ana-
lize tiek izmantota statistika, ekonometrija, signalu apstradé un dazadas citas nozaré€s, kur tiek
iegiiti, apstradati un analizeti dati laika. Laikrindu modelu attistibu un izaugsmi ir veicinajusi
vispargja tehnologijas attistiba, kas lauj izmantot algoritmus, kurus ieprieks nav bijis iesp&jams
efektivi izmantot, d€] tehniskiem ierobezojumiem. P&dgjo 15 gadu laika ar vien vairak tiek attis-
titi dazadi neironu tiklu modelu variacijas un to hibridmodeli. Par hibridmodeliem tiek uzskatiti
modeli, kas apvieno vairak ka vienu modela veidu, piem&ram, laikrindu konteksta populars un
efektivs hibrid modelis ir autoregresijas neironu tiklu modelis, kas apvieno autoregresijas (turp-
mak teksta AR) un neironu tiklu (turpmak teksta NN) modelus.

Darba mérkis ir apskatit laikrindu klasteréSanas metodes, prognozeésana modelus un izstra-
dat modela izstrades gaitu prieks laikrindu reallaika monitoréSanas modelu ansambla izveides
anomaliju noteikSanai. Darbs ir balstits uz projektu, kura ietvaros tika izpétitas piemé&rotakas
metodes un izstradats modelis ar noliiku konceptuali pieradit, ka ir iesp&jams izveidot m&rogo-
jamus modelus, kas spetu kalpot ka paligs reallaika anomaliju noteikSanai. Darba uzdevuma tika
dots uzdevums izstradat anomaliju noteikSanas modeli prieks temperattiras mérijjumu sensoriem
saldetavas un aukstajas telpas, lai identific€tu un laicigi informé&tu par anomalam temperattiras
izmainam/svarstibam. Istos sensora datus nebija iespéjams izmantot darba, tapeéc darba ietvaros
visa analize tiks veikta balstoties uz simulétiem datiem, bet dati tiks simuléti izmantojot iepriek-
$&ju analizi par §ada tipa datiem. Nemot véra projekta pamata uzdevumu, kur bija nepiecieSams
stradat ar viena mainiga laikrindam, tad pamata ar1 $aja darba uzsvars tiks likts uz viena mainiga
modeliem, bet tas neizslédz iesp&ju papildinat modelus, kuri to pielauj, ar papildus mainigajiem
vai citam laikrindam.

Lai gan darba izmantotie dati tiks simul&ti imit€jot realu sensoru datu uzvedibu, bet tas ne-
ierobezo iegiitos rezultatus izmantot art cita veida vai uzvedibas laikrindu datu klasterizéSanai,
prognozeSanai un anomaliju noteikSanai. Aprakstot analizi tiek min€tas arT metodes, kas varétu
biit noderigas cita tipa vai struktiiras laikrindam. PrognozgjoSie modeli tiks veidoti ne tik daudz,
lai prognozetu nakotnes vertibas un prognozes rezultata varétu giit no ta kadu ieguvumu, bet vai-
rak anomaliju konteksta, tas ir, lai noveértetu vai attiecigais novérojums ieklaujas prognozetaja
intervala vai arT ne. Gadijuma, kad novérojums neieklaujas sagaidamaja prognozetaja intervala,
tas tiek uzskatits par anomaliju.

Spé&ja detektet anomalijas var palidzet identificét problémas, piem&ram, ar pasu sensoru vai
ar iekartu, kura atrodas attiecigais sensors, lai laicigi veikt preventivas darbibas pirms ir radusies

kadi zaud&jumi vai vismaz samazinat radito zaud&jumu apjomu. Sensoru datu mé&rfjumu bie-



zums ir mainigs, bet tas parasti ir pietickami liels un sensoru skaits médz but sameéra liels, kas
var liegt anomalijas noteikt izmantojot cilvéka resursus. Apskatities modeli sp€j identificet pat
Skietami mazas izmainas, kuras, pat gadijuma ja cilvéks veic sensora monitoringu, nav iespe-
jams tik viegli identific€t un l1dz ar to izstradatie modeli var kalpot ka paligriks gadijumos, kad
dati tiek noverteti izmantojot cilvéka resursus. Lai nodrosinatu modela izstradi ar1 liela apjoma
laikrindu gadijuma, kas liedz apskatit un izanalizet visas laikrindas, darba tiek likts uzsvars uz
metodém, kas lauj visparinat prognozes veikSanu uz kadu sensoru grupu ar Iidzigu uzvedibu.
Tas tiks darits, lai samazinatu gan modelu izstrades, gan art modelu trenéSanas laiku.

Darba arT tiek apliikotas laikrindu sacensibas, kur petnieki no vairakam pasaules valstim
vairaku gadu garuma censSas uzlabot un izstradat tadus modelus, kas péc iesp€jas labak strada-
tu uz dazada veida laikrindam, un ka to rezultati ir mainijusies gadiem ejot no sacensibas uz
sacensibu.

Modela ansambla izveides procesa tiks apskatitas un izmantotas popularakas laikrindu ana-
lizes un modeléSanas metodes. Darba izpétes procesa tika izstradata modela izstrades gaitas

diagramma, ko var apliikot |1 att€la.

ApakSperiodu
klasteresana

Anomaliju
Datu analize 2 _ Daw detektééailas 8
un problémas priekSapsirade modelu — Mode!u_
apraksts un . ST T T 0 ansambla ansamblis
sagatavosana V 1 izveide
A 4 Prognozéjoso
i Laikrindu modeju
i klasteresana izveide un
‘ validéSana
1

Datubaze /
simulacijas

1. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma

Darbs ir strukturéts ta, lai tas biitu péc iesp&jas tuvaks laikrindu datu analizes un modela
izstrades solu secibai, ko var apliikot [1] attela. Attela tiek secigi att€lots katrs modela izstra-
des posms, ar neraustitas taisnes bultu tiek noradita normals datu pliismas vai darbibas secibas
virzies. Savukart, ar raustitas taisnes bultu tiek noradits datu plismas vai darbibu atkartosa-
nas virzies, ko nepiecieSams ieveérot péc nepiecieSamibas. Katrs no diagramma redzamajiem
blokiem tiks aprakstits tam paredz&taja nodala.

Darba tiks apskatitas sekojoSas témas:

* Datu ieguve - ta ka orginali analiz&tos datus nav iesp&jams izmantot darba ictvaros, tad
darba tiks veiktas datu simulacijas un tas biis pamata datu iegiiSanas veids. Bet dati tik

pat labi var€tu nakt no kada cita avota, pieméram, no datu noliktavas.

* Laikrindu visparéja analize un izpéte - tiks apskatitas, lielakoties ekonometrijas, me-

todes, kas pirms model&Sanas palidzes iepazit datus un to struktiiru.
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* Datu sagatavoSana un priekSapstrade - Saja t€ma ietilpst viss, kas ir saistits ar datu
tiriSanu, iztrukstoSu datu identific€Sanu un citu datu problému risinasanu, ka ar1 datu sa-

gatavoSanu prieks katra konkréta modela specifikas un vajadzibam.

» Klasteresana - pie klasteréSanas tiks aprakstiti laikrindu klasteréSanas algoritmi, metodes

un dazadas klasteréSanas pieejas.

* Prognozesana - prognozeSanas nodala tiks sadalita 3 dalas, kur katra no sadalam tiks ap-
skatiti modeli no attiecigas modelu grupas - statistiskie, masinmaciSanas (neskaitot dzilas
macisanas modelus) un dzilas maciSanas modeli. Ir verts piezimét, ka §is grup&jums nav
oficials grup&jums, bet tads grup&jums, lai darba ietvaros butu vieglak noskirt dazada tipa

modelus.

* Anomaliju noteikSana - nodala tiks izmantoti ieprieks iegttie rezultati un modeli, no
klasteréSanas un prognozeSanas nodalam, lai veidotu modelus, kas klasific€s novérojumus

sekojosas divas klas€s - normals vai anomalija.

* Modelu ansambla izveide - Seit tiks apskatits, ka apvienot modelus modelu ansambli,
kur katrs no atseviSkajiem modeliem kalpo ka balsotajs, tad€jadi padarot gala prognozi

robustaku.

Ir vérts piezimét, ka darba ietvaros netiek apskatita modelu atkartotas trenéSanas metodes, op-
timalo klasteru skaita noteikSanas tehnikas un vispargja modelu uzturésana prakse produkcijas
vide.

Analizei, model&Sanai, grafiku ziméSanai un tabulu veidoSanai tiks izmantota Python prog-
rammeésanas valodu. JupyterLab darba gramatu (JupyterLab notebook) saturs ir pieejams pieli-

kuma, ka art pielikuma ir ieklaut YAML faila saturs ar izstrades vides iestatfjumiem.



1. LAIKRINDU SACENSIBAS

Makridakis sacensibas, jeb M-sacensibas, ir laikrindu prognozéSanas sacensibas, kur pétnieki no
visas pasaules sacensas, lai izstradatu modelus/metodes, kas spétu visprecizak prognozet dazada
veida laikrindas. Sis sacensibas ir aizsacis Spyros Makridakis un ar $o sacensibu palidzibu vina
mérkis ir bijis dzilak izpétit laikrindu prognozéSanas modelus un metodes tieSi no praktiska
pielietojuma puses. Sacensibu galvenais mérkis ir attistit un popularizét laikrindu prognozeésanas
metodes. Un tieSi empiriski petijumi palidz saprast metozu labas un sliktas puses, jo nepastav
universali labaka metode un galvenais mérkis risinot kadu problému ir piemeklét piemé&rotako
metodi tiesi attiecigajai problémai. Tap&c sacensibu uzsvars ir ne tik daudz ka atrast uzvarétaju

vai zaud@taju, bet saprast kuri modeli un metodes strada labak kuras situacijas. [|15]

1.1. M1 sacensibas

Sacensibu rezultati tika publicéti 1982. gada. [[10] Sacensibas modeli tika novertéti uz 1001
dazadam laikrindam. Laikrindas at$kiras gan ar to tipiem/veidiem - makro, mikro, industrijas
un demografijas, gan ar periodu garumu starp novérojumiem - ménesis, ceturksnis un gads.
Prognozeto periodu skaits atSkiras, atkariba no periodu garuma starp novérojumiem - prieks
meéneSu datiem prognoze tika veikta 18 méneSiem uz prieksu, ceturkSna datiem prognoze tika
veikta 8 ceturkSniem uz priekSu, savukart gada datiem prognoze tika veikta 6 gadiem uz prieksu.

censibas tika izmantoti tadi modeli ka:

Slidosa vidgja (MA) modelis
» Dazadas eksponenciali nogludinosa modela variacijas

» Autoregresijas slidosa videéja (ARMA) modelis

ARARMA modelis
* Linearas regresijas modelis
» Dazadas ieprieks uzskaitito modelu kombinacijas un variacijas.

Ir verts pieminét, ka Sajas sacensibas, metode, kas prasija visvairak datorresursu un kopgjo ap-
rékina laiku bija ARMA. Vidgji uz katru laikrindu ARMA modelu trenéSana aizn€ma aptuveni
vienu stundu, kas ieklava gan manualu cilvéka analizes darbu, gan ar1 modela tren&Sanu.
Galvenas modelu precizitates novertéSanas metodes, lai salidzinatu metodes sava starpa -
vidgja kvadratiska klida (Mean Square Error - MSE), vidgjais rangs (Average Ranking - AR)
un absoliito kliidu procentu medianas (Medians of absolute percentage errors - Md)
Secinajumos darba autors nav uzsveéris nevienu no metodém ka labaku vai sliktaku. Bal-

stoties uz rezultatiem ir redzams, ka ir metodes, kas ir spécigakas prognozgjot viena tipa un/vai
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perioda garuma laikrindas un ir metodes, kas ir spécigakas prognozgjot cita tipa un/vai perioda
garuma laikrindas. Ta ka galvenais sacensibu mérkis ir apkopot un apskatit popularakas laikrin-
du prognozgjosas metodes, lasitajam tiek dota iesp€ja izvertet un izveleties piemérotako metodi,
kas devusi labakos rezultatus prieks laikrindas struktiiras, kas ir vislidzigaka lasitaja aktualajai
problémai.

Cetras galvenas atzinas, ko autors mingjis darba nosléguma:
» Uz spriedumiem balstita pieeja nav viennozimigai precizaka ka objektivas metodes.

» Uz celonsakaribam balstitas metodes nav viennozimigi precizakas ka ekstrapolacijas me-

todes.

+ Sarezgitakas un statistiski attistitakas metodes nav viennozimigi precizakas ka vienkarsas

metodes.

* Prognozes precizitati, [idz ar to arT modela izveli, ietekm@ prognozes perioda garums un

laikrindas detalizacija

1.2. M2 sacensibas

Otro sacensibu rezultati [|11]] tika publicét 1993.gada. Otrajas Makridakis sacensibas analiz&to
laikrindu daudzums bija ievérojami mazaks ka pirmajas sacensibas, tas bija 29 laikrindas. No
$1m 29 laikrindam - 23 laikrindas naca no ¢etram sadarbibas kompanijam un 6 bija makroekono-
mikas raditaju laikrindas. Sis sacensibas at§kiras no iepriek§gjam, ne tikai ar laikrindu apjomu,
bet ar ar to ka tika iesaistiti 5 individuali prognoz€taji, kas veica prognozes izmantojot savu pie-
redzi un nozares zinasanam. Laikrindu perioda garums bija ménesis un prognozes tika veiktas
15 ménesiem uz priekSu un pec 12 ménesiem tika veikta atkartota prognozu veikSana.

Kopa tika apskatitas 16 prognozeésanas metodes/modeli, ieklaujot piecu ekspertu veiktas
prognozes. Papildus tika novertétas ar1 2 kombinétie modeli un visu modelu prognozu vide-

jas vertibas prognoze. Sie 16 modeli reprezente 4 dazadas modelu/metozu kategorijas:
* Naivie jeb bazes modeli (2 modeli).
* Metodes, kas balstas uz slidoSo logu simulacijam (4 modeli).
* Popularas nogludinasanas metodes (4 modeli).
* Box-Jenkins metodologijas modelis (1 modelis).
» Ekspertu veikta prognoze (5 individuali prognozetaji).

So sacensibu rezultati tika vertéti izmantojot absoliito kliidas procentu vidgjais aritméatiskais
(Mean absolute percentage error - MAPE). Kopuma rezultati un lidz ar to secinajumi ir lidzigi

ka ieprieksgjas sacensibas, bet ir vert pieminét, ka Sajas sacensibas bija divas metodes, kas 1pasi



izc€las uz pargjo metozu fona. Sajas sacensibas ar precizitati izvelas sekojosas metodes - Iero-
beZota eksponencialas gludinasanas un Vienkarsa eksponenciala gludinasanas metodes.

Darba galvenas atzinas:

 Cilveku veiktas prognozes, kas tika balstitas pamata uz ekspertu zinaS§anam, nebija preci-

zakas ka prognozes, ko deva izmantotie algoritmi.

» Labakas metodes izradijas vienkarsakas metodes - lerobezota un vienkarsa eksponenciala

gludinasanas metodes, ka ar1 eksponenciali nogludinoso metozu kombinacija.

* Vienkarsakas metodes ir ne tikai precizakas, bet ar1 vieglak saprotamas un interpretgja-

makas.

 Sis vienkarsas prognozeésanas metodes var tikt izmantotas prieks budzeta prognozeSanas.

1.3. M3 sacensibas

TreSo Makridakis laikrindu sacensibu rezultati [|12] tika publicéti 2000.gada un Sajas sacensibas
prognozésanas metodes tika test€tas uz 3003 dazadam laikrindam. Starp §tm 3003 laikrindam
bija sekojosu tipu/veidu laikrindas - mikro, makro, industrijas, finansu, demografijas un cita tipa
laikrindas. Laikrindu novérojumu periodu garums bija ménesis, ceturksnis, gads un mazai dalai
no laikrindam perioda garums nebija konkréti definéts.

Sajas sacensibas tika izmantotas 24 prognozésanas metodes no sekojosam kategorijam:
* Naivas jeb bazes metodes (2 metodes)
* Trenda modeli (7 modeli)

* Dekompozicijas metode (1 metode)

ARIMA/ARARMA modelu variacijas (7 modeli)
» Eksportu sist€émas (6 sistémas)
* Neironu tikli (1 modelis)

Metozu prognozes tika salidzinatas izmantojot sekojoSas piecas precizitates metrikas - simetris-
ka MAPE, vidgjais rangs, simetriska APE (absoliitais kltidas procents) mediana, procentualais
uzlabojums (percentage better) un REA (relativa absoliita klida). Metodes tika salidzinatas uz
dazadu prognozes periodu garumu prognozu precizitati. Spriezot pec rezultatiem - tie atSkiras
atkariba no laikrindas veida un perioda garuma. Darba autors nav nosaucis vienu metodi, kas
bitu labaka visas situacijas, bet ir paris metodes, kas ir izteikti labakas par pargjam metodém
konkréta veida vai perioda garuma laikrindu prognozésana.

Darba galvenas atzinas:



 Jauna metode - Theta, lai gan loti vienkarSa, bet parada loti labus rezultatus.

» Makridakis sacensibas ieprieks neizmantota ekspertu sisteéma - ForecastPro, ar1 paradijusi

labus rezultatus uz tadu statistisku modelu fona ka, pieméram, ARIMA.

* Robust-Trend metode parsp€j visas metodes, tiesi laikrindu prognozgsana, kur laikrindu

perioda garums ir gads.

1.4. M4 sacensibas

Ceturtas Makridakis sacensibu pirmie rezultati [[13] tika publicéti 2018.gada un p&c tam atjau-
notie rezultati tika publicéti 2019.gada. Sajas sacensibas metodes tika testétas uz 100 000 laik-
rindam, kas ir ievérojami vairak ka iepriekigjas sacensibas. Sie dati bija dazada tipa un $o datu
periodu garumi bija - stunda, diena, ned€la, ménesis, ceturksnis un gads. ArT izmantoto metoZu
skaits Sajas sacensibas ir krietni lielaks, neka ieprieks€jas - 61 metodes, no tam 49 metodes iz-
stradaja sacensibu dalibnieki un 12 bija ieprieks zin@mas metodes no iepriek$€jam sacensibam,
kas kalpoja ka atskaites punkts, lai novertétu dalibnieku izveidoto modelu jaudu.

Lielaka dala metoZu, kas ir labako metoZu vidd, ir nosauktas izstradataju vardos un ir hib-
ridmodeli no zinamam metodém vai izmanto kada jau zinama maSinmaciSanas algoritma prin-
cipus. Vairak par izmantotajam metodeém var apskatit sacensibu raksta [|13].

Papildus precizitates novert€sanai, Sajas sacensibas tika verteti ari metozu skaitlisko apreki-
nu izpildes laiki. Atskiriba no iepriek$€jam sacensibam, Sajas sacensibas tika novertets uzvare-
tajs un Sajas sacensibas uzvargja Slawek Smyl no “Uber Technologies”, kas izmantoja ekspo-
nencialas gludinaSanas un RNN modelu apvienojumu.

Darba galvenas atzinas:
* NepiecieSams attistit prognozu veikSanas teoriju un papildinat to ar jaunam metodém.
* Attistit jaunu prognozgjoso modelu izstradi.

* Parastas masinmacisanas metodes nesp€j konkurét ar vienkarsam ekonometrijas metodém

vai hibridmodeliem, ko pierada So sacensibu rezultati.

* Apvienojot vairaku modelu prognozes, veidojot ta sauktos modelu ansamblus, uzlabojas

prognozes precizitate.

1.5. MS sacensibas

Piekto Makridakis sacensibu rezultati [|14] tika pulicéti, salidzinosi nesen, 2020.gada oktobrT.
Atskiriba no ieprieksgjam sacensibam, §is sacensibas organizgja Kaggle, populara datu zinatnes
vietne, kas organizé dazadas, ar datu zinatni saistitas, sacensibas. So sacensibu kopgjais balvu
fonds bija $100 000, kas tika sadalits starp pirmajam 5 vietam. Sacensibas norisinajas vairakas

faz€s un tajas var€ja piedalities jebkurs, kur$ vélgjas izm&ginat savu roku jaunu metozu/modelu
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izstrade. Sacensibas izmantotas metodes tika testetas uz aptuveni 42 000 dazadam laikrindam
ar hierarhisku struktiru. Metodes, kas tikuSas izmantotas $ajas sacensibas ir dazadas sakot ar
vienkar§am metodeém, 11dz pat dzilas maciSanas metodém un to hibridmodeliem.

Modelu precizitate tiek verteéta izmantojot videjo kvadratisko meérogoto klidas sakni
(RMSSE). Lidzigi, ka M4 sacensibas, labakie modeli bija tiesi hibridmodeli, kas sastav&ja no
vairaku modelu kombinacijas. Un arT Sajas sacensibas, tapat ka M4 sacensibas, tika izmantoti
bazes modeli, lai vértetu dalibnieku modelu jaudu pret bazes modeliem. Sacensibas uzvargja
komanda ar nosaukumu - YJSTU, kas izmantoja vairaku LightGBM modelu kombinaciju.

Darba galvenas atzinas:

* Pirmo 50 labako modelu precizitate, salidzinajuma ar precizako bazes modeli, bija par
14% augstaka. Savukart, pirmo piecu labako modelu precizitate bija par 20% augstaka
par bazes modelu precizitati un labakajam modelim precizitati bija pat par 22% augstaka

ka tuvaka bazes/naiva modela precizitate.

* Interesanti, ka labakais modelis nav bijis vislabakais visos agregacijas Iimenos, bet tas ir

bijis precizakais lielakaja dalu agregacijas limenu.

* Precizako modelu precizitate kritas zemaku agregacijas limenu noveérojumu prognozesa-

na.

« So sacensibu labakais un efektivakais modelis ir LightGBM, kas tika izmantots, ka kom-

ponente, 4 no 5 precizakajiem modeliem.

1.6. Secinajumi

Ir skaidrs, ka §adas sacensibas rada pozitivu ietekmi jaunu metozu izpete un radiSana. Balsoties
uz pedgjo sacensibu rezultatiem ir redzams, ka praktiskos pielietojumos vienkarSas metodes
val parastas statistikas metodes vai ar1 vienkarSas maSinmaciSanas metodes nespéj konkurét ar
hibrid modeliem, kas ka pamatu izmanto jaunakas metodes, ka pieméram, Light GBM un neironu
tiklus. Bet ir vérts piezimét, ka ir situacijas, kur tomer ir iespgjams efektivi un precizi veikt
prognozes ar vienkar§akam metodeém un to priekSrociba, ja precizitate ir pietickami lidziga, ir
tada, ka tie ir vieglak saprotami un tos ir vieglak interpretét. So sacensibu rezultati var tikt
izmantoti praksé - sakuma izstradajot vienkarsakus modelus, kas kalpotu ka bazes modeli un
iedvesmoties no labakajiem $o sacensibu modeliem, lai censtos uzlabot bazes modelu precizitati.

Visu piecu sacensibu apkopojumu var apliikot |1 | tabula.



1. tabula

Laikrindu sacensibu rezultatu apkopojums

Sacensibas  Gads ~ Laikrindu skaits  Laikrindu tipi Laikrindu periodi Modelu/metozu skaits ~ Labakie modeli/metodes

MI 1982 1001 Makro, mikro, industrijas un demogrifijas Menesis, ceturksnis un gads 15 -

M2 1993 29  Makroekonomikas - 16 Vienkarsa un ierobezota ck ialas gludinag

M3 2000 3003  Mikro, makro, industrijas, finanu, demografija... Mgnesis, ceturksnis un gads 24 Theta, ForecastPro un Robust-Trend

M4 2018 100000  Dazada veida Stunda, diena, nedéla, ménesis, ceturksnis un gads 61 Eksponencialas gludina$anas un LSTM modelu apvi...
M5 2020 42000 Dazada veida Hierarskiska laikrindu datu struktiira - LightGBM un LSTM




2. LAIKRINDU GALVENAS PAMATDEFINICIJAS

Saja nodala tiek definétas pamatdefinicijas galvenajiem laikrindu jédzieniem un metodém. At-
seviski jeédzieni un metodes, kas attiecas uz konkr&tu nodalu, tiek defin€tas un aprakstitas at-
tiecigaja nodala kura tas tiek izmantotas. Saja nodala definétas definicijas pamata ir nemtas no

ekonometrijas kursa konspekta.

2.1. Definicija. Laikrinda ir novérojumu x; kopa, kur katrs noveérojums ir iegiits kada fikséta
laika ¢ € T'. Diskreta laika laikrindas gadijuma 7" ir diskréta kopa, kur, piem&ram, laikrindu
novérojumi savakti pa stundam, dienam vai gadiem (parasti 7 = {0} UN vai T' = Z). Saja
kursa aplukosim tiesi $adas laikrindas. Nepartraukta laika laikrinda tiek iegtta, kad noveérojumi

tiek iegtiti nepartraukti kada intervala, tas ir, 7' = [a,b] vai T' = R.

2.2. Definicija. Laikrindu modelis novérotiem datiem {x,;} ir gadijuma procesa {X;} kop&jo
sadalfjumu (vai dazkart tikai vid&jas vértibas un kovariaciju) specifikacija. Saja gadijuma laik-

rinda {z;} ir uzskatama ka { X;} procesa realizacija.
2.3. Definicija. Pienemsim, ka {X;} ir laikrinda ar F(X;) < oco. Tad {X;} vid&jas vertibas
funkcija ir
px(t) = E(Xy).
Savukart { X, } kovariaciju funkcija tiek uzdota ar
Tx(r,8) = Cov(Xy, X)) = E[(Xy — pux (r))(Xs — pux(s))]

visiem r € Zun s € Z.
2.4. Definicija. {X,} ir vaji stacionars, ja

i px(t) ir neatkarigs no t;

il vx(t + h,t) ir neatkarigs no ¢t katram h € Z

2.5. Definicija. Pienemsim, ka {X,} ir stacionara laikrinda. Autokovariaciju funkcija

(ACVF) laika nobidei jeb lagam £/ ir
vx (h) = Cov(Xiyn, Xt).

Savukart autokorelaciju funkcija (ACF) ir




2.6. Definicija. Pienemsim, ka x4, ..., x, ir laikrindas novérojumi. Tad izlases vidgja vertiba
ir
1 n
= — E Tt.
n
t=1
Izlases autokovariaciju funkcija ir

n—|h|
. 1 _ _
Y(h) = n Z (Teqn) — Z)(2y — T), —n < h < n.

t=1

Izlases autokorelaciju funkcija ir

p(h) = , —n < h <n.

2.7. Definicija. Nesezonalais modelis ar trendu.
Xt:mt—i—Y}, t:1,...,n,

kur £Y, = 0.

Ja FY, # 0, tad var aizvietot m; un Y; ar m; + EY; un Y; — EY,.

2.8. Definicija. Defin€sim ta saukto viena laga jeb vienas laika vienibas diferencu operatoru
V,
VXt - Xt - Xt—l - (]_ - B)Xt,

kur B ir nobides operators

BXt - Xt—l‘

Saja gadijuma definésim attiecigas operatoru pakapes B/(X;) = X, ; un V/(X;) =
V(V/71(X})) visiem j > 1, kur VO(X;) = X,.

2.9. Definicija. Klasiskais dekompozicijas modelis
Xe=mp+s,+ Y, t=1,...,n,
kur £Y; =0, $;14 = $; un Z?:l s; = 0.
2.10. Definicija. Definésim ta saukto d-laga jeb laika nobides d diferencu operatoru V
VaX: =X, — Xy = (1 - BHYX,,

kur laika nobides operators B¢ ir definéts agrak.
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2.11. Definicija. Pienemsim, ka {X,} ir stacionara laikrinda. Autokovariaciju funkcija

(ACVF) laika nobidei jeb lagam £/ ir
vx (h) = Cov(Xyp,Xt).
Savukart autokorelaciju funkcija (ACF) ir
o) = X o x)),

~ x(0)

2.12. Definicija. Realvertiga funkcija « definéta uz veseliem skaitliem ir nenegativi definita, ja

Z a;k(t—j)a; >0

ij=1

visiem pozitiviem skaitliem n un vektoriem a = (aq, ..., a,)’, kur a; € R.
2.13. Definicija. ¢-tas kartas slidosa vidéja MA(q) procesu { X;} uzdod ar
Xt - Zt + Hth,l + ...+ qut,q,

kur {Z, ~ WN(0,0%)} un procesa koeficienti 6y, ..., 0, ir redlvértigas konstantes. Pie tam

0, # 0.

2.14. Definicija. Procesu {X,} sauc par linearu, ja tam ir sekojosa reprezentacija

Xi= S 4z, @.1)

j=—00
visiem ¢, kur {Z;} ~ WN(0,0%) un {4} ir realvértigu konstansu virkne ar ) 3°° __[4;| < oo.

[zmantojot nobides operatoru var pierakstit
Xy = (B)Zy,

kury(B) = >_32 _ ;B’. Linearu procesu sauc par slido§a vidgjo procesu M A(co),ja; = 0

visiem j < 0, tas ir, ja
o0
X =Y ¢iZ;.
5=0

2.15. Definicija. Laikrindu { X} sauc par ARMA(1,1) procesu, ja ta ir stacionara un izpildas
katram ¢,

Xi— X1 =21+ 07,4,
kur {Z;} ~ WN(0,0?) un ¢ + 0 # 0. Izmantojot nobides operatoru B, varam rakstt
¢(B) Xy = 0(B)Zy, (2.2)
kur p(B) =1—¢Bun0(B) = 1+ 0Z, ir lineari filtri.
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2.16. Definicija. {X;} sauc par ARMA(p,q) procesu, ja { X;} ir stacionars un katram ¢
Xt - ¢1Xt—1 .. T ¢pXt—p - Zt + HIZt—l ‘I— “e + qut—qv (23)

kur {Z;} ~ WN(0,0%) un polinomiem (1 — ¢z — ... — ¢p2?) un (1 + 61z + ...60,29) nav
kopigu dalitaju.
Procesu { X; } sauc par ARMA(p,q) procesu ar vidgjo vertibu u, ja { X; — u} ir ARMA(p,q)

Process.

2.17. Definicija. Laikrindu {X;} sauc par p-tas kartas autoregresivo procesu (AR(p)), ja
0(z) = 1. Savukart, ja ¢(z) = 1, tad to sauc par ¢-tas kartas slidosa vidéjo procesu (MA(q)).

2.18. Definicija. Par parcialo autokorelacijas funkciju (PACF) ARMA procesam { X} sauc
funkciju «a(+), kas definéta ar

a(0) =1

un
a(h) = ¢pn, h > 1,
kur ¢y, ieglistams no
én = T3 v, (2.4)
h = [y — HIkoy un v, = [v(1),7(2),...,7(h)). Savukart dotiem novérojumiem

{z1,... 2.} ar x; # x; visiem i un j izlases PACF &(h) ir uzdota ar vienadojumiem

kur gfghh ir ped&ja komponente
¢y = f‘f_L 1’3%
ARIMA modelis tiek definéts sekojosi:

2.19. Definicija. Ja d ir nenegativs vesels skaitlis, tad { X, } sauc par ARIMA(p,d,q) procesu, ja
Y; := (1 — B)?X; ir kauzals ARMA(p,q) process un { X;} pieraksta ka

¢*(B)X; := 6(B)(1 — B)'X, = 0(B) Z, {Zi} ~ WN(0,07),

kur ¢(z) un 0(z) ir p un g-tas kartas polinomi un ¢(z) # 0 visiem |z| < 1. Savukart polinomam
¢*(z) ir sakne, kad z = 1. Process { X, } ir stacionars tad un tikai tad ja d = 0, kad tas reducgjas
uz ARMA(p,q) procesu. ARIMA modeli ir pieméroti modeliem ar linearu trendu, tomér tie var

biit piem&roti ar1 modeliem bez trenda.
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SARIMA modelis tiek definéts sekojosi:

2.20. Definicija. Ja d un D ir nenegativi veseli skaitli, tad {X;} sauc par sezonalo
ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s procesu ar periodu s, ja diferencétais laikrindu process Y; =
(1 — B)¥(1 — B*)P X, ir kauzals ARMA process, kuru defing

S(B)2(B)Y; = 0(B)O(B*) Z;, {Zi} ~ WN(0,0%), (2.5)

kurg(z) =1—¢rz— - — g2, ®(2) =1 - Pz — - — 0,27, 0(2) =1+ 012+ + 0,27
unO(2) =1+ 012+ + 0g2C.
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3. DATU APRAKSTS UN SIMULACIJU IZVEIDE

H
: 1
ApakSperiodu
klasterésana
Vv 3
< Anomaliju
1 Datu analize 2 D aw - detektésanas 8
Datubaze / un problémas | priek3apstrade modelu N Modek!JT_
simulacijas apraksts < at:\’,‘oé ana R ) ansambla ansamolis
9 | H izveide
A 4 Prognozéjoso
: Laikrindu 5 modelu
H klasteréSana izveide un
‘ valideSana
H
1

5a

2. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, simulacijas faze

Sakot darbu ar jebkada veida datiem vispirms ir nepiecieSams tos iegiit, lai to izdarTtu ir pamata
divi veidi - izmantot redlus datus vai veikt simulacijas (skatit 2] attélu). STdarba ietvaros tiks ap-
skatiti dati, kas tiks iegiiti veicot simuléti. Lai gan darba izmantotie dati biis simuléti, turpmaka
analize un modelu izstradi bitiski neatSkiras, vieniga butiskaka atSkiriba ir tada, ka simulétiem
datiem ir pieejami visi datu punkti, ar to ir domats, ka Sajos datos nav iztriikstosu datu un mums
ir zinamas lidzigo laikrindu grupas, jo to ir iesp&jams kontrol€t simulaciju procesa. Simulaciju
darba gramatu var apliikot pielikuma.

Darba ka piemérs tiek apskatiti temperatiiras sensoru mérijumu dati ar konkrétam 1pasibam
un uzvedibu. Simul@to sensoru laikrindu uzvediba tiek konstru€ta balstoties uz projekta pe-
titajam laikrindam. Izvéléto sensoru meérfjumi tiek veikti iekartam, kuram, dé] atkauséSanas
periodiem, ir izteikta sezonala temperatiiras svarstiba. Tap&c darba apskatamajam laikrindam ir
divi stavokli jeb periodi - normalas darbibas un atkauseSanas. Simulacijas tiek veidotas ta,
lai spetu péc iesp€jas tuvak replicét laikrindas, kas satur abus ieprieks minétos periodus, un spé-
tu veidot dazadas So laikrindu variacijas. Lai to panaktu ir izveidota funkcija (funkciju ts_sim

skatit pielikuma pievienotaja darba gramata B.1]), kas pienem sekojosu parametrus:
* n_regular - normalas darbibas perioda garums (laika vienibas).

 regular_scale - normalas darbibas perioda temperatiiras svarstibas izkliede/standartnovir-

Z€.

 regular noise sigma - normalas darbibas perioda pievienota balta trokSna izkliede/stan-

dartnovirze
* n_defrost - atkauséSanas perioda garums.
* n_defrost skew - atkaus€Sanas perioda asimptotikas/nobides koeficients.

* defrost scaler - atkaus€Sanas perioda pieaugums.
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* defrost noise sigma - atkaus€$anas perioda pievienota troksna izkliede/standartnovirze.
* n_ts - simulgjamas laikrindas kopg&jais garums.

* ts_mean - simuléjamas laikrindas normalas darbibas perioda vid€ja vértiba.

3.1. Normalas darbibas perioda simulacija

Simulgjot normalas darbibas temperatiiras svarstibu periodu tiek pienemts, ka laikrinda $aja pe-
rioda temperatiira uzvedas ka autoregresivs slidosas vidgjas vertibas (ARMA) process (defini-
ciju skatit ] nodala. Visu variaciju un grupu laikrindu simulacijam tiek izmantots ARMA(1,1)
process ar nejausi izveletiem koeficientiem (robezas no 0.1 Iidz 0.5) pie AR un MA kompo-
nentetm. ARMA(1,1) procesa simulacija 100 laika soliem un standartnovirzi 0.25 var aplikot

B]attela. ARMA procesa simulacijas tika veiktas izmantojot statsmodels python pakotnes pali-
dzibu [21].

s m

0.4

0.2

0.0

Temperatura (°C)

-0.2

—-0.4

3. att. ARMA(1,1) procesa simulacija pirmie 100 novérojumi

3.2. AtkauseéSanas perioda simulacija

AtkauséSanas perioda mérijjumu simulésSana ir vairak soli neka normalas darbibas perioda simu-
lacija. Lai ieglitu atkaus€Sanas perioda merijjumus ka pamats tiek izvéléts lietot sinusa funkciju
y = sin(z), kur 2 € [0, 7] Bal. Lai kontrolétu atkausésanas perioda formu sinusa funkcija tiek
modificéta, lai Jautu mainit biitu iesp&jams koriggt sinusa asimetriju/nobidi. Sim noliikam tiek
izvelets lietot sekojosu funkciju y = sin(z — %), kur x € [0,7]unn € [—o0,0) U (0, 0].
Gadijuma kad n — oo, sin(x — %) — sin(x). Pieméru ar n = 1 skatit #b] attgla.

Papildus iegiitajai atkaus€Sanas perioda temperatiiras izmainu, ko raksturo sinusa funkcija,

nepiecie$ams pievienot balto troksni fic], kas raksturo nejausas temperatiiras izmainas atkausé-
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Sanas perioda. Baltais troksnis tiek pievienots veidojot laikrindu, kas ir tada pasa garuma, ka

atkaus€Sanas periods un to veidojot secigi tiek nejausi izveletas vertibas no normala sadalijuma
X ~N(p, 0%,

ar 1 = 0 un o definétu pie simulaciju veiksanas.
Kad ir izveidota veélama atkaus€Sanas period temperatiiras vélama uzvediba un pievienots

troksnis, rezultata tiek iegita atkausé$anas perioda simulacija fd.

(c) Baltais troksnis (d) AtkauseSanas perioda simulacija

4. att. AtkauseSanas perioda simulacijas process

Visas Cetras atkauséSanas perioda simulacijas izstrades posmus var apliikot §] attela. Atte-
lotaja pieméra atkauséSanas periods ir 20 laika vienibu gars, bet veicot simulaciju ir iesp&jams

mainit ta garumu, ka arf ir iesp&ja mainit gan sinusoida nobidi un balta trokSna standartnovirzi.

3.3. Simulétas laikrindas konstruésSana

Kad ir konstrugtas laikrindas atsevisku periodu simulacijas, tas var apvienot veidojot gala si-
mulaciju. Tas tiek darits vispirms izv€loties simul€jamas laikrindas garumu (n_ts), kada bus
normalas darbibas perioda vid€ja vértiba (s _mean) un temperatiiras vertibu par cik tempera-
tiira pieaugs atkausé€Sanas perioda (defrost_scaler). 1zmantojot visus parametrus var aprékinat
cik sezonam biis nepiecieSams veikt simulacijas un cikliski veidojot normalas darbibas tempe-
ratiiras uzvedibas periodu un atkauséSanas periodu nosimulét laikrindu (pareizinatu ar vélamo
temperatiiras pieauguma veértibu) vajadzigaja garuma un izvéloties nejausu sakumpunktu no pir-

mas sezonas normalas darbibas temperatiiras meérijjumu perioda un péc tam pieskaitot laikrindas
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normalas darbibas perioda vidgjas vertibas noradito vertibu. Laikrindas sakumpunkts tiek izve-
18ts nejausi, lai nodro$inatu to, ka laikrindas nesakas viena un taja pasa laika soli. Piemé&ru Sadai
simulétai laikrindai skatit 5] attéla, kur ir att€loti pirmie 150 novérojumi laikrindai ar vidgjo
normalas darbibas perioda temperatiiras vertibu - -5 gradi, normalas darbibas perioda garumu -
50 laika vienibas, normalas darbibas perioda standartnovirzi - 0.5, atkaus€Sanas perioda garumu
- 15 laika vienibas, atkaus€Sanas perioda balta trokSna standartnovirzi - -0.25 un atkauséSanas

perioda nobides koeficient n vienadu ar 0.8.
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5. att. Simulétas laikrindas piemers

Ka var redzét [5] attéla, laikrinda nesakas no normalas darbibas perioda pirmas laika vienibas,
laikrinda ir 3 piki, kas norada atkaus€Sanas periodus un starp trim atkaus€$anas periodiem ir divi

pilni normalas darbibas temperattiras meérjjumu periodi.

3.4. Simulacijas

L1idz ko ir nodefin€ts simulacijas process un funkcija, tiek veiktas simulacijas ar mérki izveidot
3 dazadu grupu laikrindas, kur katra grupa ir pa 10 laikrindam. Visu laikrindu kopg€jais garums

ir 1000. Grupu apraksts ar to galveno parametru atskiribam p):

* 1. Grupa: normalas darbibas perioda garums ir 100 laika vienibas, atkaus€Sanas perioda
garums ir 20 laika vienibas, atkaus€Sanas asimetrijas koeficients » ir 0.8, atkaus€Sanas
perioda temperatiiras pieaugums ir 15 gradi un normalas darbibas perioda temperatiiras
vidéja vértiba ir 0 gradi. jpal

* 2. Grupa: normalas darbibas perioda garums ir 50 laika vienibas, atkaus€Sanas perioda
garums ir 7 laika vienibas, atkaus€Sanas asimetrijas koeficients n ir 100, atkaus€Sanas

perioda temperatiiras pieaugums ir 20 gradi un normalas darbibas perioda temperattras
vidgja vertiba ir -5 gradi. bl
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* 3. Grupa: normalas darbibas perioda garums ir 60 laika vienibas, atkaus€Sanas perio-
da garums ir 40 laika vienibas, atkaus€Sanas asimetrijas koeficients » ir 1, atkauséSanas

perioda temperattras pieaugums ir 10 gradi un normalas darbibas perioda temperatiiras
vidgja vertiba ir 10 gradi.
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6. att. Tris simuleto grupu laikrindu grafiki

Apskatot visu tris grupu laikrindu grafikus ] attlotajos grafikos, varam secinat, ka grupas
ietvaros laikrindas, lai gan ar nobiditu sezonalitati, ir lidzigas. Ir vérts pieminét, ka simul&jot
vienas grupas laikrindas tika mainiti arT citi parametri, precizas parametru vertibas ir atrodamas
pielikuma eso$aja simulacijas darba gramata B.1]. Lai salidzinatu visu trs laikrindu grupu laik-
rindas sava starpa skatit [7] attglu, kur ir attélotas visu tris grupu laikrindas, pa vienai laikrindai
no katras grupas. Ka varam redzgt no [7], laikrindas starp grupam ir atskirigas gan p&c norma-
las darbibas vid€jas temperatiiras, gan péc sezonas garuma, gan ari péc normalas darbibas un

atkausé3anas periodu formas un garuma. ST at3kiribu ir batiski atceréties, jo ta biis nozimiga
6] nodala apskatito metozu izpéte.

19



20 ~

= gl tsl
—— g2_tsl
g3_tsl
15
£ 10
©
e
(=1
=
o
o
2 s
E
o
0

0 25 50 75 100 125 150 175 200

7. att. Visu tris grupu laikrindu salidzinajums
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4. LAIKRINDU VISPAREJA ANALIZE UN IZPETE

ApakSperiodu
klasteresana

Anomaliju
1 Datu analize 2 _ baw detektesanas 8
Datubaze / un problémas priekSapstrade modely | » MOdell)T'
simulacijas apraksts - un pemmsmessssmmessasassaey ) ansambla ansamolis
gatavosana V 1 izveide
A 4 Prognozéjoso
i Laikrindu modeju
i klastereSana izveide un
‘ validéSana
1

8. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, laikrindu analizes faze

Saja nodala tiks apskatitas metodes, kas palidz iepazit un saprast apskatamas laikrindas ipa-
sibas(B)), lai atvieglotu turpmako modelu izvéli un izveidi. Dala no $aja nodala apskatitajam
metodeém ir loti biitiski pielietot, lai spetu veiksmigi izveidot tadus statistiskos modelus, ka pie-
méram, ARIMA. Tapéc turpmakajas nodalas, pie nepiecieSamibas, atsauksimies uz $aja nodala
apskatitajam metodém. Lai gan galvena p&tama laikrinda ir stacionara ar izteiktu sezonalitati,
nodala tiks pieminétas metodes, kas var palidzet analizet nestacionaras laikrindas ar citadaku
strukttiru. Nodala veiktas analizes darba gramatu var aplikot pielikuma.

Nodala izmantotais datu piemérs - Simul&tie 1. grupas 2. laikrindas temperatiiras me&rjjumu

dati no B] nodalas. Kopgjais laikrindas novérojumu skaits - 1000.

4.1. Vizualizacija

Viena no pirmajam lietam ar ko bitu jasak, uzreiz péc datu ielades, ir laikrindas vizualizacija.
Laikrindas grafisks att€lojums var palidzet saskatit tas tipiskas iezimes, 1paSibas, izl€c€jus, datu

problémas un kopgjo struktiru.

21



15.0 n n m— gl _ts2
12.5
10.0

7.5

5.0

Temperatura (°C)

2.5

—2.5

0 50 100 150 200 250 300
Laika vienibas

9. att. 1. grupas 2. laikrindas temperatiiras pirmo 300 mérijjumu attélojums

Ka redzams D] attela, laikrinda izskatas stacionara ar izteiktu sezonalitati un attglotaja laika
intervala nav noverojamas neparastas vertibas (izléc€ji). Nemot veéra, ka ir att€lota laikrinda un
veikti sakotngjie secinajumi uz ka pamata ir iesp&jams veikt pien€mumus par apskatamo laikrin-
du, bet lai apstiprinatu Sos pienémumus, tiks tuvak aplikotas metodes, kas palidz&t apstiprinat
vail apgazt pienemot pienémumus no grafiku analizes.

Papildus, gadijumos kad laikrindu dati ir zemaka detalizacija un ir pamats domat, ka kada
no zemakam detalizacijam var biit novérojama sezonala uzvediba, tada situacija var palidzet ap-
aksseriju izdaliSana un salidzinat laikrindu uzvedibu starp, pieméram, nedélas dienam, nedélam,
ménesiem, ceturk$niem vai gadiem. Sada veida sezonala uzvediba nav novérojama apskatama-
ja piemera, ka ar1 zemaka datu detalizacija ar1 nav pieejama, tapec dzilaka sezonalitates analize
netiek veikta.

Lai aplukotu, ka sadalas laikrindu noveérojumu vertibas, tiek vertibas tiek att€lotas histog-
rammas grafika (skatit attelu). Aplukojot attelu varam pamanit, ka ap nulli vertibas ir
sadalitas péc normala sadalijuma, kas raksturo normalas darbibas periodu un vértibas, kas ir

lielakas par 2.5 ir vertibas no atkaus€Sanas perioda.
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10. att. 1. grupas 2. laikrindas temperatiiras merijjumu histogramma

4.2. Dekompozicija

Jebkura laikrinda var tikt sadalita sekojoSas komponentes:
 Trends - pieaugosa vai dilstosa laikrindas veértiba, kas ieklauj art cikliskas svartibas.
 Sezonalitate - atkartojoss 1slaicigs cikls.
 Kluda/baltais troksnis/atlikums - nejausas gadijuma svarstibas.

Cikliska uzvediba netiek atdalita ka atseviSka komponente, jo cikliskam izmainam nav fikséts

biezums un frekvence. Komponentes iedala divas grupas:

1. Sistematiskas komponentes - komponentes, kas var tik aprakstitas un model&tas (trends

un sezonalitate).

2. Nesistematiskas komponentes - komponentes, kas tiesa veida nevar tikt modelétas (klu-
da/atlikums).

Laikrindas komponentém un to noteikSanai ir biitiska nozime, lai saprastu laikrindas sarezgitibu

un palidzétu izvéleties modeli, kas spétu vislabak modelét §is komponentes. [{7]

4.1. Definicija. Par laikrindas dekompoziciju sauc laikrindas sadaliSanu pa tas komponentem.

Pamata ir divu veidu dekompozicijas - aditiva dekompozicija:

vy = Ty + Sy + Ry,
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kur T ir trenda kompoenente, S is sezonala komponente, R ir kliidas/atlikuma komponente un
y ir orginala laikrinda.
un multiplikativa dekompozicija:

ye =1, - Sy - Ry,

kur 7" ir trenda kompoenente, S' is sezonala komponente, R ir kltidas/atlikuma komponente un
y ir orginala laikrinda.

Klasiska dekompozicijas metode ir sezonala trenda dekompozicija izmantojot LOESS
(STL), kuras pamata tiek izmantota LOESS metode.[[19]

Ka varam redzét attela, temperattiras mérijjumu laikrindai tiek veikta laikrindu dekom-
pozicija izmantojot aditivo dekompozicijas metodi un visas tris komponentes tiek att€lotas kopa

ar orginalo laikrindu, lai tas varétu salidzinatu.

Sezonalitate

Atlikums/K|uda

11. att. Temperaturas mérijjumu laikrindas aditiva dekompozicija

Temperatiiras mérjjumu laikrindas dekompozicija attela, varam noverot, ka laikrindai
nav trenda, ir izteiktu sezonalu uzvedibu un atlikuma sadalijums izskatas tuvu normalajam sa-
daltjumam. Apskatot dekompozicijas grafiku varam secinat, ka dekompozicijas metode labi
sadala laikrindu komponentgs, jo ir novérojama izteikta sezonalitate un atlikumu vértibas ir cie-

§i izkartotas ap konstantu vértibu. [[19]
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4.3. Stationaritate un tas noteikSana

Stacionaram procesam vidgja vertiba, dispersija un atokorelacija ir nemainiga laika. Vairums
statistisko laikrindu prognozesanas metozu ir veidotas prieks stacionaru procesu prognozesanas,
tapéc $is nosacijums ir Tpasi svarigs tiesi priekS STm metodém. Stacionarus procesus ir vieglak
model&t un gandriz jebkuru procesu ir iesp&jams padarit stacionaru ar attiecigam transformaci-

jam. Ir trTs pieejas, ka var novertet vai process ir stacionars:

1. Grafiski - att€lojot procesu grafiski un izvert€jot visus nosacijumus, kas ir nepiecieSami,
lai process biitu uzskatams par stacionaru. ST pieeja nav preciza un skaitliski pamatota,

bet ir situacijas, kur pietiek ar So metodi.

2. Izveloties divas vai vairak apak$sérijas un aprékinat nepiecieSamas statistikas un sali-
dzinat tas. Ar1 §1 metode nav pilnigi preciza, jo var gadities, ka izvElétas apakSserijas

nereprezent€ visu procesa uzvedibu.
3. Izmantojot statistiskos testus:

* Paplasinato Dikija-Fullera (ADF) testu

» Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testu

* Philips Perron (PP) testu
Praksg€ visbiezak tiek lietots tieSi ADF tests, tapec arl $aja nodala izmantosim tieSi So testu,
lai parbauditu temperatiiras mérijjumu laikrindas stacionaritati. ADF testa nulles hipotéze ir ka
laikrinda satur vienibas sakni un lidz ar to ir nestacionara.

Izmantojot iepriek§ minéto ADF testu, tiek aprékinata apskatamas temperatiiras mérijjumu

laikrindas ADF statistika un p-vertiba.
2. tabula
ADF testa rezultati

ADEF statistika 10% 5% 1% p-vertiba

Temperattiras meérjumi -11.52 -2.568 -2.864 -3.437 0

Balstoties uz ADF testa rezultatiem (2]) varam secinat, ka temperatiiras mérijumu laikrinda
ir stacionara (p-vertiba ir stingri mazaka par 0.01, Iidz ar to nulles hipot€zes, ka laikrinda nav
stacionara, tik noraidita), kas apstiprina ieprieks izvirzitos pienémumus balstoties uz grafisko

analizi.

4.4. Laika nobides analize

Nobides laika, jeb lagu, grafiks ir grafisks salidzinajums starp diviem laika momentiem y(¢) un

y(t + 1), kur 7 € N. Salidzinajums starp vértibam dazados laika momentos dod iesp&ju analiz&t
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sezonalu uzvedibu un vertibu salidzinajums divos dazados laika momentos ir tiek izmantots, lai
noteiktu autokorelaciju.

Aplukojot [12] grafiku varam redz€t temperatiiras mérijjumu vertibu salidzinajuma ar ¢etriem
dazadiem laika nobides periodiem - 1, 40, 80 un 120. Un varam uzreiz ieraudzit, ka mérjjumu
vértibas starp -2 un 2 ir izkartotas tada ka makoni. So mérfjumu izkartojums, ja neskaita grafiku
pie laika nobides 1, izskatas ka baltais troksnis un nav redzama korelacija un tiesi §is vértibas
ir tas, kas raksturo regularo darbibas periodu. Savukart ar veértibam, kas raksturo atkauséSanas
periodu ir savadak, to korelacija manami mainas jau sakot no laika nobides 1 (12a]). Pie laika
nobides 40 ([12b]) un 80 (12¢]) atkausesanas perioda laika mérijumos nav vérojama korelacija.
Bet pie laika nobides 120 ([12d]) ir vérojama korelacija starp atkauséanas periodu mérfjumiem,
kas liecina par to, ka Sai laikrindai varétu bt sezonala uzvediba ar soli 120, ko $aja gadijuma
varam apstiprinat, jo atgadinasim, ka Sie ir simuléti dati un 81 konkréta laikrinda tika simul&ta ar

sezonalu uzvedibu garuma 120 laika vienibas. [[7]

y(t+1)
<

yit + 40)
3
]

o 2 oo
(a) Temperatiiras mérijjumu grafiks ar laika (b) Temperatiiras mérijumu grafiks ar laika

nobidi 1 nobidi 40

y(t + 80)
~%

y(t +120)
%

(c) Temperatiiras mérijumu grafiks ar laika (d) Temperatiras mérijumu grafiks ar laika

nobidi 80 nobidi 120

12. art. Temperatiras mérijjumu nobides laika/lagu grafiki

4.5. ACF un PACF grafiki un to skaidrojums

4.5.1. Autokorelacijas funkcija (ACF)

Autokorelacija ir korelacija starp pasas laikrindas novérojumiem divos dazados laika momen-

tos, kas tika aprakstita nodala. Motivacija autokorelacijas fukcijas (ACF) aprékinasanai
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un tas grafiku att€losanai ir identificét tos laika momentus, kuros novéroto vertibu korelacija
ir statistiski nozimiga, kas liecina par to, ka vertiba konkréta laika momenta y(¢ — i) var pa-
lidz&t prognozet pasreizgja laika momenta vértibu y(t). ACF grafika tiek att€lots korelacijas
koeficienti pirmajiem n laika nobides salidzinajumiem, kur n € N. Temperatiiras mérjjumu
laikrindas pieméra ACF grafiks ir attglots [13]. Attela gaisi zila josla iezimé robezu, lai noteiktu
kur§ laika nobides korelacijas koeficients ir statistiski nozimigs (vertiba ir arpus §1 intervala)
un kurs tads nav (vertiba atrodas iekSpusé€ Sai joslai). Ka redzam grafika, pirmie 7 lagi ir ar
statistiski nozimigu korelacija un tad nakamie lagi ar statistiski nozimigu korelaciju paradas pie
laga 115 un ar specigu korelaciju (virs 0.8) pie laga 120, kas nav parsteigums, jo ka ieprieks
secingjam, 120 ir laikrindas sezonas garums, ko apstiprina ar1 ACF grafiks. Ir verts piezimét,
ka parasti $ada veida korelacijas koeficientu 1€cieni péc fikséta laika vienibu skaita liecina par
sezonalitati. Lai gan laikrinda ir konstruéta ta, ka normalas darbibas perioda ir ARMA(1,1)
process, korelacija laika nobidés 2, 3, 4 un 5 ir statistiski nozimigas dél atkaus€Sanas perioda
simulétajam mérjjumu vertibam. Ja ir nepiecieSamiba saprast katras laika nobides korelacijas
struktiiru var atgriezties un uzzimét katras interes€josas laika nobides grafiku un analizet to
atseviski. ACF grafiks kalpo ka labs riks MA (slido$a vidgja) modela parametra ¢ noveérteésanai.
[17]
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13. att. Temperatiras mérijumu laikrindas ACF grafiks

4.5.2. Parciala autokorelacijas funcijas (PACF)

Parciala autokorelacija funkcija, tapat ka ACF, rékina korelaciju starp tas pasas laikrindas nove-
rojumiem divos dazados laika momentos, vienigi butiskaka atskiriba ar ACF ir tada, ka PACF
aprékinataja korelacijas koeficienta netiek nemta citu laika nobides y(¢ + j), kur j € N un
J < i, ietekme uz korelacijas koeficientu starp vertibam laika momenta y(¢) un y(t + i). Ta-

dgjadi tiek iegiita tieSa korelacija tikai starp attiecigajiem diviem laika nobides novérojumiem.
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Grafika var apliikot temperatiiras mérjjumu laikrindas PACF grafiku, kur, Iidzigi ka ACF
grafika, ir att€lots konkréta laika vienibas nobides korelacijas koeficients un to vai tas ir statis-
tiski nozimigs vai nav, nosaka tas vai punkts atrodas arpus zilas joslas (ir statistiski nozimigs)
vai iekSpus zilas joslas (nav statistiski nozimigs). Ka redzam grafika pirmie 4 lagi ir statistiski
nozimigi, no kuriem 2., 3. un 4. lags ir negativi. P&ctam statistiski nozimigi lagi paradas pie
102 laga. Ja ir nepiecieSams var veikt tuvaku analizi, lai saprastu vai attiecigie korelacijas koe-
ficienti ir starp attiecigajiem laika momentiem ir nozimigi un tos ir nepiecieSams ieklaut modelt
vai ar ne, bet ta ka mums ir zinams, ka §71 laikrinda dal&ji ir ARMA(1,1) process un dalgji satur
nobiditu sinusoidu, tad tas izskaidro stipro korelaciju pie laika vienibu nobides 1 un negativos
korelacijas koeficientus. PACF grafiks kalpo ka labs riks AR (autoregresiva) modela parametra

p novertésanai. [|17]
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14. att. Temperatiiras mérijjumu laikrindas PACF grafiks
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4.6. Prognozéjamibas sareZgitibas novértésana

Saja nodala tiek apskatita lainkrindas struktiiras sarezgitibas novérteianas metode - modela en-
tropijas (sample entropy, SampEn) noveért€§jums. SampEn novert€jums pienem vertibas tuvu
nullei, ja laikrinda ir vienkarSa un bez balta trokSna, pieméram, sinus funkcija, saviikart balta
trok$na gadijuma novertgjums pienem vertibu lielaku par 2.

Tabula B ir attlots temperatiiras mérijumu laikrindas sarezgitiba snovértgjums. No rezulta-
tiem varam spriest, ka laikrindai ir salidzino$i vienkarsa strukttira, bet mérkis $im noverte¢jumam
ir izmantot to pie laikrindu gludinasanas, lai parbauditu cik lielu pienesumu dod attieciga glu-

dinaSanas metode.
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3. tabula

SampEn novertéjuma rezultati

SampEn

Temperatiiras merfjumi 0.681

SampEn metodes noveért&jumu var nemt veéra veicot prognozgjoso algoritmu izveli, jo vien-
karsaka ir laikrindas struktiira (SampEn novertéjums ir mazaks), jo potenciali vienkarSakas me-

todes var izmantot, lai model&tu attiecigo laikrindu.
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5. DATU SAGATAVOSANA UN PRIEKSAPSTRADE
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15. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, laikrindu datu sagatavosanas faze

Datu sagatavosanas nodala tiks apskatitas datu sagatavosanas un priek3apstrades metodes ([L5)),
izmantojot ari ] nodala iegiito informaciju, lai sagatavotu datus modelu veido$anai nakamajas
nodalas. Sis solis ir nozimigs, jo ir modeli vai metodes, priek§ kuram datus ir nepieciesams
apstradat un sagatavot konkréta forma, ka pieméram, klasteré€sana ir jaizmanto mérogoti dati un
ARMA modelus var izmantot tikai stacionariem datiem. Katra no apaks$nodalam tiks uzskaititas
popularakas metodes un tas metodes, kuras paradija labakos rezultatus tiesi uz apskatama pie-
meéra, tiks apskatitas stkak. Datu sagatavoSanas un priekSapstrades darba gramatu var apliikot
B.3] pielikuma.

5.1. TriukstoSo datu aizpildiSana/imputacija

Medz gadities kad datos iztriikst kadas vertibas, ja tas nav sistematiskas klaidas, tad So datu

trukumu var labot sekojoSos veidot:

1. Nenemt véra attiecigo periodu. Modeliem, prieks kuriem trenina kopa sastav no vaira-
kiem noverojumiem ar n garu vektoru ar neatkarigajiem lielumiem, $is buitu pienemams
risinajums, bet prieks statistiskajiem modeliem, kuriem nepiecieSama nepartraukta no-
veérojumu virkne, $1s risinajums varétu nebiit piemé&rotakais, jo bltu nepiecieSams atstat

pedgjos noverojumus lidz pirmajai iztriikstoSajai vertibai.

2. Izmantot kadu no modeliem - gadijuma meZzi, ARMA vai kNN, lai prognozetu triikstosas

vertibas ar esoSajam vertibam.
3. Veiktu imputaciju izmantojot sekojosas metodes ([[17]):
(a) Aizpildot ar pedgjo pieejamo vértibu.
9(t) = y(t —n),
kurn =min{z € N |y(t —z) € R}
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(b) Aizpildot ar nakamo pieejamo vertibu.
y(t) = y(t +m),

kurm =min{z € N |y(t +z) € R}

(c) Lineara interpolacija.

X y(t+m) —y(t —n)
t) = y(t — t—
i(0) = e =)+ (0 = m) S I,
kurn =min{z € N |y(t —z) e R} unm =min{x € N |y(t + x) € R}.
(d) Kubiska interpolacija.

(e) K tuvako kaiminu vidgja vertiba.

(f) Sezonala vidgja vertiba.

4. tabula

Dazadu imputacijas metoZu salidzinajums izmantojot MSE

MSE
Lineara interpolacija 0.06
Kubiska interpolacija 0.09
KNN vidgja vértiba 0.11
Sezonala vidgja vertiba 0.12

Aizpilda ar p&dgjo pieejamo vertibu 0.41

Aizpilda ar nakamo pieejamo veértibu  0.42

Izvéloties metodi ir nepiecieSams nemt veéra datu struktiiru, cik daudz ir iztriikstoSo vértibu
un kads ir $o iztriiksto$o vértibu periodu garums. Sidarba ietvaros tiek apliikotas visas imputaci-
jas metodes, to MSE novért&jums ir attglots {] tabula, ka arT visu metozu salidzinajums ir attélots
atteéla. Ka varam redzg&t péc rezultata un grafikiem, vislabak triikstoSos datus, apskatitajam
piemé&ram, restaur linearas interpolacijas metode. Grafika [16. var apliikot orginalas laikrindas
datus (augsgjais grafiks), kuros ar sarkanu ieziméti tie datu punkti, kas tiks restaureti izmantojot
linearo interpolacijas metodi un laikrindas datus (apaksg€jais grafiks) ar restaurétam triikstoSajam

vertibam (iekrasotam purpursarkana krasa) izmantojot linearas interpolacijas metodi.
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16. att. Linearas imputacijas grafisks atteélojums

Saja nodala uzskaititas metodes ir vienas no popularakajam, bet §is nav vienigas metodes.
Veicot datu analizi ir nepiecieSams saprast un novertét kura metode vislabak sp&j atjaunot truk-
stoSos datus. Iesp€jams dazadas situacijas ir nepiecieSams izmantot dazadas metodes, pieme-
ram, gadijumos ja tritkstoSo datu perioda garums ir Iidz 3 laika vienibam, tad izmanto linearo
interpolaciju, bet, kad iztrukstoSo datu perioda garums ir lielaks par 3, tiek izmantot kubisko

interpolacijas metodi.

5.2. Transformacijas

Laikrindu nepiecieSams transformét, lai padaritu to stacionaru, likvidétu trenda, atbrivotos no
sezonalitates vai stabiliz&tu dispersiju. Gandriz jebkuru laikrindu ir iespgjams padarft stacionaru
izmantojot attiecigas transformacijas [|17]. Ir vairakas transformacijas metodes, bet popularakas

ir Sadas metodes:

* DiferencéSana - palidz padarit laikrindu stacionaru un atbrivoties no trenda. Izveloties
diferencésanas perioda garumu vienadu ar laikrindas sezonas perioda garumu var atbri-
voties no sezonalitates, to ar1 sauc par sezonalo diferencéSanu. Laikrindu var diferencét
vairakas reizes, par otras kartas diferenc€Sanu sauc laikrindas diferencéSanu divas reizes.

(definiciju skatit R] nodala.)

» Box-Cox transformacija, kas, atkariba no izveletas \ vertibas, var bt gan ka logaritma

transformacija, gan art ka pakapes transformaciju.

log(y;) jal=0;
(y} — 1)/ citadi.

Wy =

32



« Atnemt trenda komponenti, kas iegiita izmantojot laikrindas dekompoziciju (]).
+ Atnemt laikrindas vid&jo vertibu.

NepiecieSamibas gadijuma var kombinét vairakas transformacijas. Darba analizéta laikrinda,
ka tika noskaidrots #] nodala, izmantojot ADF testu, ir stacionara, tapéc nav nepiecieSamas

transformacijas.

5.3. Laikrindu gludinasanas metodes

ArT laikrindas gludinasanas metodes ir daudz un dazadas, Saja nodala tiks apskatitas paris po-
pularakas. Laikrindas nepiecieSams gludinat, lai samazina balta trokSna ietekmi, modelétu vai

att€lot un saprast laikrindas struktiiru. Popularakas gludinaSanas metodes ir:

« Dekompozicija gludinasana - izmanto dekompozicijas metodi (B]) un tiek attélotas sezo-
nala un trenda kompoenentes [1 7al.

« Slidosas vidgjas vertibas gludinasana [17b].
« Lokalas svertas regresija gludinasana [17¢].
» Eksponenciala gludinaSana [17d..

Darba ietvaros gludinasanai ir divas nozimigas lomas, datu sagatavoSanu laikrindu klas-
ter€Sanai un laikrindas gludinasanai prieks prognozgjoso modelu treninu datu kopas izveides.
Tapéc vispirms tiek apskatitas visas Cetras metodes, lai varétu novertet, kura no tam ir piemeé-
rotaka temperattiras mérjjumu laikrindas gludinasanai. Izmantojot visas Cetra iepriekS minétas
metodes tiek nogludinata temperatiiras mérijumu laikrinda un visu ¢etru gludinaSanas metozu
grafiki ir att€loti [l 7) grafika. Ar zilo krasu tiek ieziméta nogludinata laikrinda, savukart ar mel-
najiem punktiem tiek attloti orginalie novérojumi. Lokalas svértas regresijas un eksponenciali

nogludinos$as metodém papildus tiek aprékinatas un att€lotas ticamibas joslas (caurredzami zila
krasa).
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17. att. Laikrindu gludinoSo metoZzu grafiks attéelojums

Ka varam redzet grafikos visas metodes laikrindu nogludina salidzinosi labi, bet, lai nover-
tetu un salidzinatu visas Cetras laikrindu gludinasanas metodes, tiek izmantota SampEn metode
no @] nodalas. Tabula ] ir attloti visu &etru metozu SampEn novértgjumi. No iegiitajiem re-
zultatiem varam secinat, ka visas metodes ir vienkarSojusas laikrindas strukttiru, taja pasa laika
saglabajot laikrindas tipisko uzvedibu un to parada SampEn novertéjuma samazinajums no or-
gindla temperatiiras mérfjumu laikrindas novértéjuma - 0.681 Bl. Vislabakie rezultati gan péc
grafiska noveértéjuma, gan ari péc SampEn laikrindas sarezgitibas novértéjuma ir dekompozici-
jas gludinasanas metodei. Grafiski analizgjot visas gludinatas laikrindas ([17]) varam novértot,
ka dekompozicijas gludinasanas metode acimredzami vislabak raksturo atkaus€Sanas periodu
pikus, ka arT regulara perioda trokSnaina uzvediba ir nogludinata, tapéc ar1 zemaks SampEn
novertejums. Citas struktiiras laikrindam rezultati var biit citadaki, bet nemot véra, ka visas me-

todes salidzinosi labi veica savu darbu, metodes izvéle nav kritiska talako modelu veidoSana.

34



5. tabula

Laikrindu gludinasanas metoZu salidzinajums izmantojot SampEn novértéjumu

SampEn novertéjums

Dekompozicija gludinasana 0.09
Slidosas vidgjas vertibas gludinasana 0.13
Lokalas svertas regresija gludinasana 0.14
Eksponenciala gludinasana 0.21

5.4. Mérogosana

Merogosana ir laikrindu novérojumu transformacija izveleta skala. MérogoSanas mérkis ir sa-
glabajot laikrindas struktru un izmantojot izvélétu skalu novértét un transformét orginalos no-
verojumus, kas p&c tam lauj salidzinat laikrindas ar, pieméram, dazadam vid&jam veértibam un
lidzigu uzvedibu/struktiiru. MérogoSana ir Ipasi butiska un nepiecieS§ama datu sagatavoSanas
procesa prieks klasteréSanas, jo klastergjot laikrindas mums neinteresé absoliitas vertibas, miis
interes€ salidzinat laikrindas uzvediba/struktiira. Lai gan m@rogosana parasti tieck izmantota
prieks klasteréSanas, ta var tikt izmantot arT dzilas apmacibas datu sagatavosanai, kas gan nav
obligata prasiba, bet var palidzet atvieglot skaitliskos aprékinus un Iidz ar to samazinat modela
trené$anas/apmacibas laiku. Saja nodala apliikotas mérogosanas metodes biis popularakas un
efektivakas metodes, kas tiek izmantotas praksg, ka art dazas So metozu modifikacijas.

Izvertejot dazadas merogosanas metodes priekS konkrétas problémas ir nepiecieSams veikt
analizi un noskaidrot, ka konkréta metode transform& divas vai vairak atskirigas laikrindas no
visu laikrindu kopas, kas tiks izmantota klasteréSanas procesa un pectam izvertét kura no me-
todém labak transforme laikrindu, taja pasa laika saglabajot bitiskakas laikrindu 1pasibu un/vai
strukturalas atSkiribas. Ka lielakajai dalu metozu, dazada veida laikrundu datiem var biit pie-
mérotaka dazadakas merogosanas metodes, tap&c butiski ir izvertet un izveleties piemérotako
metodi, kas palidz atrisinat attiecigo problému.

Priek$ mérogosanas metodém, kas tiks apliikotas Saja darba, nepiecieSam zinat sekojosu

vertibu aprekinus[3]:
» Lielaka vertiba. X,,,, = maz{z : z € X}
» Mazaka vertiba. X,,;, = min{z : z € X}

* Vidgja vertiba. X, = 2% kurz € X unnir kopgjais X noverojumu skaits.

n

Standartnovirze. X, = \/ T SV (z — T)?

* Vidgja absoluta kluda.
2 | — 7

n

Xmap =
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kur x € X, x; ir i-tais nov@rojums un n ir kopg&jais noveérojumu skaits kopa X.
Temperatiiras merfjumu datus mérogosim izmantojot sekojoSas metodes:

1. Mazakas un lielakas vértibas mérogosana. (Min max scaling)

Xsc =
)
Xma:r - Xmin

kur X,,,.. ir laikrindas lielaka veértiba un X,,;,, ir mazaka vertiba.

2. StandartizéSanu.
Xsc =——2F

kur g ir laikrindas vidgja vertiba un o ir laikrindas dispersija.

3. Robusta mérogosana.
X — Xmedian

Xos— Xo1

kur X,,edian 1r laikrindas mediana, jeb otra kvantile, X3 un X, ir laikrindas pirmas un

Xsc =

tre$as kvantiles vertibas.

4. Kvantilu transformacija. ST metode transformé lainkrindas vértibas, lai tas biitu sadalitas

péc normala sadalijjuma.

5. Mg@rogosSana izmantojot medianu un MAD.

X — Xme ian
X,, = = median

Y

Xmap

kur X,,cqian ir laikrindas novérojumu mediana un X,;4x ir laikrindas vid&ja absoluita
klada.

6. Me@rogosana izmantojot medianu un standartnovirzi.

X. — X-X median
sc — T ~ 9
Xo
kur X, cqgian ir laikrindas novérojumu mediana un X, ir laikrindas nov€rojumu standartno-

virze.

Pirms salidzinam mérogosanas metodes ir nepiecieSams izvéleties vairak ka vienu laikrin-
du, tapec, ka piemérs, tiek izvelets salidzinat pirmas un tre$as grupas temperatiiras mérjumu
laikrindas. Ka redzams grafika laikrindam atSkiras pamata temparattira un tam ir atskirigs

atsaldésanas perioda garums un temperatiiras amplittida.
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18. att. 1. un 3. grupas laikrindu grafiks

Veicot meérogoSanu ar visam seSam ieprieks min€tajam metodém tiek iegiitas mérogotas laik-

rindas, kuras var apskatit |19, att€la. Apliikojot katru grafiku tuvak varam secinat

* Mazakas un lielakas veértibas meérogoSana pazaudé atkaus€Sanas periodu amplitidas at-
Skirbas, bet saglaba abu laikrindu formu.

* Merogojot izmantojot standartizaciju tiek saglabatas abu laikrindu 1paSibas, taja skaita
atkaus@Sanas periodu temperatiiras izmainu amplitiida. Vieniga lieta, kas ir manama ir

regulara perioda vid€jas vertibas atskiriba, ko rada atkaus€Sanas perioda amplitiidas at-
$kiriba. [19b]

* Robusta merogosana parak izmaina 3. grupas laikrindas atkauséSanas perioda formu un

atSkiriba starp abu mérfjumu atkaus€Sanas periodiem ir nesamerigi liela.

+ Kvantilu mérogoSana pavisam izmaina abu laikrindu strukriiru un regulara perioda nove-

rojumi vairs nav tik labi noskirami no atkaus€Sanas perioda novérojumiem. 19d

* MeérogoSana izmantojot meidanu un MAD situacija ir Iidzigi ka robustaja mérogosana.

* Meérogojot izmantojot medianu un standartnovirzi tiek ieguti lidzigi rezultati ka izman-
tojot standartiz€Sanu, vieniga butiska atskiriba ir ka netiek izmantota vid&ja vertiba, bet
gan mediana, 11dz ar to tiek atrisinata regulara perioda vid€jas vertibas nobide, kas bija

manama standartizéSanas salidzinajuma grafika. [19f.
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19. att. Laikrindu mérogoSanas metozu salidzinajuma grafiki
P&c ieprieks veiktas grafiku analizes varam secinat, ka vislabaka izv€le temperattiras mériju-
mu mérogoSanai ir standartiz€Sanas metode vai mérogoSana izmantojot medianu un standartno-

virzi. Ta ka meérogosSana ar medianu un standartnovirzi dod nedaudz vélamaku transforma-

ciju, tad tiesi §i metode tiks izmantota, lai mérogotu laikrindas ] un 7] nodalas.
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6. KLASTERESANA
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20. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, laikrindu klasteré$anas fazes

Saja nodala tiks apskatitas dazadas klasterésanas metodes un atskirigas pieejas, ka izmantot klas-
teréSanu, lai analiz&tu un grupétu laikrindas, ka arT detektétu anomalijas. Ka redzams R0] attéla,
klasteréSanas tiek veikt péc vispargjas datu analizes un datu sagatavoSanas un priekSapstrades
posmiem un nodalas ietvaros tiks apskatiti divas klasteréSanas pieejas - pilna laikrindas klaste-
réSana un laikrindu apakSperiodu klastergéSana. Veicot klastergéSanas procesu var nakties secinat,
ka dati nav pietickami veiksmigi sagatavoti, piem&ram, nav izvéléta piemérotaka mérogoSanas
metode, tapec izstrades diagramma ir att€lotas bultas 7a un 5a, kas norada, ka nepiecieSamibas
gadfjuma var nakties atgriezties ieprieks€ja izstrades posma. KlasteréSanas darba gramatu var
apliikot B.4] pielikuma.

Nodala tiks izmantota temperatiiras mérijumu laikrindas, kuras tika simulétas B] nodala. Ka
tika secinats #] nodala, dati ir stacionari ar sezonalu uzvedibu. No 5] nodalas rezultatiem un
secingjumiem $aja nodala tiks izmantotas piemé&rotakas laikrindu gludinaSanas (dekompozici-
jas gludindsanas metode) un mérogosanas (merogosana izmantojot MAD un standartnovirzi)
metodes. Temperatiiras m&rjjumu laikrindas nav nepiecieSams transformét vai tajas aizvietot
trikstosas vertibas, jo laikrindas ir stacionaras ar izteiktu sezonalu uzvedibu un dg] ta, ka dati
tika simul&ti varam biit parliecinati, ka Sajos datos nav iztrikstoSu vertibu. Ir verts pieminét, ka
§1 darba ietvaros netiek apskatitas metodes optimala klasteru skaita noteikSanai.

Saja nodala tiks apskatiti 3 dazadu grupu temperatiiras mérfjumu laikrindas, kas tika simulé-
tas B] nodala. Attéla R1]varam aplikot trfs temperatiiras mérfjumu laikrindu salidzinajumu, kas
reprezente visas tris simulétas temperatiras merjjumu grupas. Grafiku ar vienas grupas laikrindu
salidzinajumu skatit 52 pielikuma. No salidzinajumiem starp visam trim grupam un laikrindam
grupas ietvaros varam secinat, ka laikrindam ir tipiska uzvediba - atkaus€Sanas perioda garums
un temperatiiras izmainu svarstiba, regularas darbibas vidgja temperatira un garums. Lai gan
vienas grupas ietvaros visam laikrindam vid€ja regulara perioda temperatiira ir vienada, me-
rogojot laikrindas mé&s atbrivojamies no absoliitajam vertibam saglabajot laikrindas struktiiru,

tadejadi salidzinot laikrindas tiek izslégta atSkirigu vid€jo vertibu ietekme.
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21. att. Visu tris simuleto temperatiiras mérijjumu grupu laikrindu salidzinajums

6.1. Laikrindu KklasteréSana

Laikrindu klasterésanai ir Iidziga motivacija ka jeb kada cita veida datu klasteréSanai - atrast un
sagrupét lidzigas laikrindas n grupas. Lai atrastu un sagrupétu lidzigas laikrindas mums ir jaiz-
vélas attaluma meérs, kas tiek izmantots, lai skaitliski raksturotu laikrindu lidzibu un metode, kas
tiks izmantota klasteru veidosanai. Attaluma méra un klasteréSanas metodes izvélei ir butiska
nozime un to liela méra ietekmé kadi ir laikrindu dati un kads ir klasteréSanas meérkis. Izpétes
procesa tika apskatiti un izvertéti vairaki attaluma méri un klasterésanas metodes [[1]] [8] [20]
[i6].

Tika salidzinati un izmantoti, kopa ar dazadam klasteréSanas metodém, sekojosi attalumu méri:

Eiklida attalums.

* Dinamiskas deformacijas laika metodes attalums (izmantojot eiklida attalumu) (DTW).

Gludinata dinamiskas deformacijas laika metode (Soft-DTW).

Globala kodola izlidzinaSanas metodes attalums (GAK).

Uz formu balstits attalums.

Salidzinatas un izmantotas klasteréSanas metodes:
» K-vidgjo klasteréSanas metode
* K-medoidu klaster€Sanas metode

» Hierarhiskas klasteré$anas metode
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Pirms klaster&$anas laikrindas ir nepiecie$ams sagatavot izmantojot metodes no 4] un 5] no-
dalam. Ka ieprieks minéts, temperatiiras mérijumu laikrindu priekSapstrade prieks klasteréSanas
tiks izmantots gludinasana un mérogosana, vispirms nogludinot laikrindu un p&ctam veicot me-
rogoSanu izmantojot nogludinatas laikrindas. GludinaSanai tiek izmantot dekompozicijas gludi-
nasanas metode un katras grupas laikrindas salidzinajumu ar gludinatu §is laikrindas versiju var
apliukot P2/ attela. Aplikojot att€lus var redz€t, ka laikrindas ir nogludinatas samera labi, sagla-
bajot laikrindu sezonalos atkauséSanas perioda pikus un regularas darbibas perioda samazinot

temperatiiras svarstibas.
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22. att. Tr1s temperatiras meérijumu grupu gludinatu un negludinatu laikrindu

salidzinajums

Talak tiek veikta laikrindu mérogoSana izmantojot mérogosanu izmantojot MAD un stan-
dartnovirzi un attéla 23| varam redzet tris gludinatas un mérogotas laikrindas no visam trijam
simulétajam grupam. Apliikojot att€lu varam secinat, ka, salidzinajuma ar tam pasam laikrindam
grafika, laikrindas ir novérojama mazaka balta trok$na klatbiitne, visas tas ir viena skala un
péc prieksapstrades tas ir saglabajusas savu struktiiru. Ieprieks izdaritie secinajumi apstiprina,

ka laikrindas ir veiksmigi sagatavotas klastergSanai.
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—— Gludinata 1. grupas laikrinda
—— Gludinata 2. grupas laikrinda
“ Gludinata 3. grupas laikrinda
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23. att. 'Tr1s gludinatu un mérogotu temperatiiras mérijjumu laikrindu salidzinajums no

visam trijam grupam

6.2. KklastereSana laikrindu grupésanas nolikam

Vispirms apskatisim pilnu laikrindas klasteréSanu. Motivacija $ada veida klasterésanai ir atrast
lidzigas uzvedibas laikrindas un sagrupét tas. Sagrupé&jot laikrindas lauj izstradat mérogojamu
risinajumu, kas lauj izstradat un parbaudit prognozeSanas un anomaliju noteikSanas metodes
un modelus attiecigajai laikrindu grupai un lidz ar to atvieglojot modelu analizes un izstrades
procesu. Ar mérogojamibu tick domats, ka nav svarigi cik daudz modelu ir attiecigaja klasterT,
bet zinot, ka visas attiecigajam klasterim piederosas laikrindas ir lidzigas sava uzvediba, va-
ram izmantot izstradato un parbaudito modeli vai metodi uz visam attieciga klastera laikrindam.
Papildus sagrupétas laikrindas var izmantot, lai veiktu prognozi grupas ietvaros, pieméram, ja
uznémumam ir produktu pardoSanas raditaji kada laika perioda, kas tiek sagrupéti izmantojot
kadu no klasteréSanas metodem, var tikt veikta prognoz&josa modela izstrade attiecigas senso-
ru grupas sensoriem - izmantojot atsevisku sensoru prognozgjoso modelu ansambli vai veidojot
vairaku mainigo prognozgjoso modeli, kas ietver vairaku sensoru mérijumus konkréta laika pun-
kta.

Ta ka apskatam visas laikrindas no visam trijam grupam, tad datu kopa satur 10 laikrindas
no katras grupas, kas sastada kopa ir 30 laikrindas. Lai varétu salidzinat dazadas metodes sava
starpa, pieméra izmantotas laikrindas satur vienadu noveérojumu skaitu, bet ir vérts pieziméet,
ka ir metodes kam Sis nosacijums nav nepiecieSams, pieméram, DTW klasteréSanas metode.
Praktiski tika apskatitas vairakas metodes (sikak skatit pielikumu). Precizitate aprakstot
salidzinatos rezultatus ir aprékinata procentuali izsakot pareizi saklastergto laikrindu skaitu vi-
sam trim grupam.

Vislabakos rezultatus paradija DTW (24]) un uz formu balstitas klastersanas attaluma (54))
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méri kopa ar k-vid&jo klaster&Sanas metodi. Ir verts uzvert ka abu So metozu lielaka prieksrociba
ir tada, ka tas neietekmé Iidzigu laikrindu nobide laika. Attiecigi DTW un uz formu balstita
klasteréSanas metode 3 grupu temperatiiras mérijjumu laikrindas saklastergja ar idealu preciziati
(100%), savukart popularas eiklida attaluma k-vidgjo klasteréSanas metodes precizitate bija tikai
60% (53]). K-vidgjo (ar DTW attaluma méru) metodes rezultatus var apliikot attela, kur ar
zilu, sarkanu un zalu krasu ir atteloti temperatiiras mérfjumu laikrindas dati un ar melnu krasu -

klastera centroida laikrinda.

Mérogota temperatira

Mérogota temperatira

(a) 1. Klasteris (b) 2. Klasteris

Mérogota temperatiira

600

(c) 3. Klasteris

24. att. K-vidéjo KklasteréSanas metodes (izmantojot DTW attaluma meéru) izveidoto

klasteru un to centroidu attélojums

Aplukojot grafiku varam secinat, ka $1 metode pietiekami labi raksturo katras grupas laik-
rindu tipisko strukttiru un lai par to parliecinatos tuvak varam apliikot att€lu, kur ir att€las
tris 3. grupas laikrindas kopa ar to piederosa klastera (klasteru numeracija var nesakrist ar grupu
numeraciju) centroidu. Rezultati varétu Skist paSsaprotami un triviali, bet salidzinot ar eiklida
distances iegttajiem rezultatiem (att€lu skatit pielikuma), kur varam redzet, ka dazada veida
laikrindas ir saliktas viena klasterT un klasteru centroidi nepavisam nav lidzigi nevienai no laik-
rindu grupu struktiiram, var secinat, ka metode sp&j atskir visu tris grupu laikrindas. Veicot So
analizi ir skaidrs, ka Eiklida attaluma mérs nav pieméros apskatamajai problémai. Neskatoties
uz to, ka izmantojot Eiklida m&ru miisu temperatiiras merijjumu laikrindas netika saklasteretas
precizi, balstoties uz [8] rakstu, kur tika salidzinatas vairakas metodes, taja skaita k-videjas ver-
tibas (ar DTW attaluma méru) un k-vidgjas vértibas (ar Eiklida attaluma méru), izmantojot 128
samerk&tas laikrindas, abas $1s iepriek$ min&tas metodes bija vienas no precizakajam un kopuma

neviena no $STm metodém neparadija manami labakus rezultatus. Tapec ir verts apskatit vairakas
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metodes un atrast piem&rotako attiecigajai problémai un mérkim, kas tiek risinats. Savukart,
aplikojot att€lotos uz formu balstitus klasteréSanas rezultatus varam redzet, ka laikrindas
ir, lidzigi ka ar DTW metodi, saklasterétas pilnigi precizi un klasteru centroidi raksturo katram
klasterim piederoso laikrindu tipisko struktiru. Veérigs lasitas noteikti pamants, ka centroidi ir
nobiditi un tas ir tadel, ka uz formu balstitas klasterésanas metode sevi ietver mérogosanu izman-
tojot standart novirzi un vidgjo aritmétisko vertibu. Papildus tika apskatita Soft-DTW metode,
kas ir gludinata versija DTW metodei, bet §1 metode prieks klasteréSanas aiznéma krietni vairak
laika un iegttie rezultati nebija labaki ka vienkarsi DTW metodei, tadel §1 metode nemaz netiek
izmantota salidzinajuma. Visatrakais skaitliska aprékina laiks bija metodém, kas izmanto Eikli-
da attalumu, tas bija mazaks par 1 sekundi. Uz formu balstitas klasteréSanas metodes aprékina
laiks aiznéma aptuveni 42 sekundes (veicot 3 atkartotus aprékinus ar dazadiem sakuma stavok-
liem) un DTW metode (viecot tris atkartotus aprékinus) aizn@ma nedaudz vairak par miniti.
Siem laikiem gan ir informativa nozime, lai saprastu kura metode ir atraka par kuru metodi, bet
aprekina laiki noteikti var variét atkariba no izveletajiem parametriem un citiem nosacijumiem.
Ir verts pieminét, ka uz formu balstita metode, lai gan aprékini tika veikti atrak, ne vienmer (pat
ar 3 atkartotiem aprékiniem) sp&ja nokonvergét un precizi saklasterét dotas laikrindas. Nemot
vera visus ieprieks minétos secinajumus, ka galvena klaster€Sanas metode tiek izv€l&ta k-vidgjo

klastereéSanas metode ar DTW ka attaluma meru.

=== 3. klastera centroids

3.0 3. klastera 1. laikrinda
: 3. klastera 4. laikrinda
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25. att. Tris 3. grupas laikrindu salidzinajums ar tas klastera centroidu

Varam noverot, ka visu tris klasteru centroidi diezgan precizi raksturo katras grupas laik-
rindu struktiiru P4], bet ir atseviskas vietas, kur ir novérojami neparasti novérojumi. Lai gan
tas neietekm@ esoSo laikrindu klaster&Sanu, tas var ietekm@t jaunu laikrindu klasifikaciju. Lai
uzlabotu klastera centroida izveidi, kad laikrindas ir saklasterétas, katrai no laikrindam tiek par-
rékinats tas centroids izmantojot Soft-DTW metodi, kas ka atceramies ieprieks netika izmantots

pasa klasteréSanas procesa, jo aprékina laiks aiznéma daudz vairak laika neka citas metodes.
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Soft-DTW tiek izmantots laikrindas klastera baricentra aprékinasanai un parada daudz labakus
klastera centroida noveérte§jumu ka DTW klasteréSanas metode. V&lak $ie centroidi var tikt iz-
mantoti, lai pievienotu jaunus sensoru datus pie klastera ar kura centroidu attalums péc DTW
attaluma mera ir vismazakais. Katra klastera parrékinato centroidu salidzinajumu ar klasterésa-
nas procesd izveidotajiem centroidiem var apskatit 6] attéla. Ka redzam centroidu salidzinaju-
ma grafikos, nav manamas butiskas izmainas, bet tomér ir redzams, ka parrékinatie centroidi ir
daudz gludaki un tajos ir izlabotas dazas saméra nelielas nepilnibas, ka pieméram - 3. klasterim
pirmais un pédgjais atkauseSanas periods bijis nedaudz nobidits un 1. klastera centroidam ir
noverojams neizprotams 1€ciens pie aptuveni 380. laika vienibas. Ir verts piebilst, ka jauniz-
veidotajiem jeb uzlabotajiem centroidiem - 1. un 2. klasterim pe&dgjais un pirmais atkauséSanas
periods ir zemaks dé] ta, ka klaster1 esoSajam laikrindam ir nobide un tas nozimé, ka Saja klasteri
ietilpst laikrindas ar dazadu atkauséSanas periodu skaitu un tas veido So centroidu galapunktu
neprecizo attelojumu. Bet ja nenemam veéra galapunktus, tad katra pudura centroidi diezgan pre-

cizi raksturo laikrindu struktiiru, kas tika masketa ar troks$na pievienoSanu un periodu nobidi.
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26. att. Katra klastera parrekinato centroidu salidzinajums ar to centroidiem, kas ieguiti

klasteréSanas procesa

[egttie rezultati ir nozimigi tieSi modelu izstrades un test€Sanas procesa, kas detalas ne-
tiks aprakstits $aja darba, jo darba mérkis ir aprakstit modelu un metoZu izpéti, lai paraditu ka
konceptuali atrisinat attiecigo problému. Bet tas nekada mera nemazina §1s apak$nodala iegiito
rezultatu un izp€tes nozimigumu, jo iegiitie rezultati ir biitiski talak min€to metozu mérogojama

risinajuma talakai izstradei.
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6.3. Apaksperiodu klasteréSana anomaliju noteikSanai

Otra darba apskatita klaster€Sanas pieeja ir klasterét konkretas laikrindas apaksperiodus. Ar to
ir domats, sadalit laikrindu apaksperiodos un saklasteréjot Sos apaksperiodus, lai identificétu
tipiskos laikrindas periodus un to uzvedibu, kas p&c tam var tikt izmantots, lai gan klasificet
periodus, gan ar1 lai noteiktu anomalus periodus. Pati klasteréSana neatSkiras no pilnas laik-
rindu klaster€Sanas procesa, bet biitiskaka atskiriba ir tada, ka $aja pieeja mis interese apliikot
tikai vienu laikrindu un visus tas apaksperiodus. Laikrindu sadaliSanai apakSperiodus nepiecie-
Sams nodefinét apaksperioda jeb apskatama laika loga garumu un laika vienibu skaitu starp ¢
un ¢ + 1 laika loga sakuma laika vienibam. Papildus var apsvért domu, péc nepiecieSamibas,
katru apaksperiodu papildus gludinat un/vai merogot, bet priek§ misu apskatama piemeéra tas
nav nepiecieSams. PriekS temperattiras mérijjumu laikrindu datiem tiek izvélets laikrindu dalit
laika logos 20 vienibu garuma un atstarpe starp laika logiem ir 1 laika vieniba. Tas tiek darits,
lai paraditu, ka pat ja atstarpe starp laika logiem tiek izvéléta 1 vienibas garuma, tad neskato-
ties uz to, ka eksistes tadi apaksperiodu kas pieder dazadiem klasteriem un tie atSkirsies tikai ar
vienu noverojumu, klasteréSanas rezultata tiek iegiiti klasteri, kas parada laikrindas atSkirigos
periodus. Simulétajiem temperatiiras mérijumiem, ka atminamies no B ir divi periodi - atkau-
s€Sanas un regularais periods, tapec veicot apaksperiodu klastergSanu tiek izvelets klasterét Sos
apaksperiodus 2 klasteros. No visam temperatiiras m&rfjjumu simulétajam laikrindam tiek izve-
lIeta 1. grupas 1. laikrinda un ta tiek sadalita apakSperiodos (loga garums - 20, atstarpe starp

laika logiem - 1). Attéla 27 varam apliikot pirmos 20 laikrindas apaksperiodus.
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27. att. 1. grupas 1. laikrindas pirmie 20 laika logi

P&c apaksperiodu izdaliSanas nakamais solis ir saklasterét Sos apakSperiodus ar jebkuru no
apaks$nodala minétajam metodém. Balstoties uz apakSnodalu, izvele vairak sliecas uz
DTW vai uz formu balstitu klasteréSanu, bet tiesi apakSperiodu klasteréSana varétu bt situaci-
jas, kur piemérotaka varétu biit klasteréSanas metode, kas izmanto Eiklida attalumu. Pieturoties
pie apaksnodala izveletas metodes, apaksperiodi tiek klaster&ti izmantojot k-vid&jo klastere-
Sanas metodi ar DTW ka attaluma méru. Apskatot28]att€lu varam redzet abus iegtitos klasterus,
kur ar zilu vai sarkanu krasu tiek att€loti klasterim piederos$ie apaksperiodi, savukart ar melnu

krasu tiek atteloti abu klasteru centroidi.
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28. att. 1. grupas laikrindas apakSperiodu klasteri

Apskatot abu klasteru piederoso apaksperiodu attglojumus (28]) varam novérot, ka abi klas-
teri satur dazadakas formas apakSperiodus un izskatas, ka 1. klasteris satur regularo tempera-
tiiras merijumu apakSperiodus, bet 2. klasteris atkausé$anas periodu merijumu apaksperiodus.
Lai labak ilustrétu katra punkta piederibu konkrétam klasterim, tick ziméts grafiks (29)), kas
satur klasteréto laikrindu un tas nov@rojumus, kas ir iekrasoti to piederosa klastera krasa. Ap-
likojot R9] attelu apstiprinas ieprieks izdaritais piengmums, ka viens klasteris raksturo regulara

temperatiiras mérijjuma periodu novérojumus, bet otrs atkauséSanas perioda merijjumus.
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29. att. 1. grupas 1. laikrindas pirmie 20 laika logi
Esam veiksmigi atradusi parametrus un metodi ar ko varam klasterét temperattiras mériju-

mu apak$periodus un talak $aja apaksnodala apliikotie rezultati tiks izmantoti B], kur iegatie

apaksSperiodu klasteri un to centroidi tiks izmantoti, lai identific€tu anomalus apak$periodus.
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7. PROGNOZESANA
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30. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, laikrindu prognozeésanas faze

Datu analize 2
un problémas
apraksts

Modelu
ansamblis

Datubaze /
simulacijas

Saja nodala tiks apskatiti dazadi laikrindu prognozgjosie modeli, kas ir piem&roti temperatiiras
mérfjjumu laikrindas datu prognozesanai. Vispirms tiks definéti modelu prognozes noveértéSanas
metrikas un krosvalidacijas metode prieks laikrindu modelu trenéSanas. P&ctam tiks apskatiti
naivie modeli, kas ir vienkars$i modeli ar mazu parametru daudzumu un balstiti uz konkrétiem
nosacijumiem, kam sekos statistiskie, masinmaciSanas un dzilas apmacibas modeli. Prognoze-
josSo algoritmu izstrades darba gramatu var apliikot pielikuma.

Visu modelu tren€Sanai tiks izmantota trenina datu kopa ar pirmajiem 1. grupas tempera-
tiras merfjumu laikrindas novérojumiem. 1. grupas laikrindu, kas tiks izmantota $aja nodala
apskatito modelu salidzinasanai var aplikot atte€la, ar zilu krasu tiek att€lota pati laikrinda
un ar melnu krasu tiek ieziméta robeza, kas atdala trenina un validacijas kopas. Validacijas kopa
satur 200 noveérojumus. Visi $aja nodala izmantotie tiks noverteti izmantojot validacijas kopu
un ir verts piebilst, lai gan biis modeli, kuri tiks trenéti, lai veiktu viena sola prognozi - prognoze
tiks veikta iterativi izmantojot ieprieksg€ja laika soli prognozeto vertibu, tada veida izvairoties no
validacijas kopas datu/informacijas “noplides” (angliski - data leakage). Aplikojot B1] varam
secinat, ka de] atkartojosa un stacionaras uzvedibas, modeliem biitu precizi japrognoze izve-
1eta laikrinda. Modelu/metozu izvertéSana tiks nemta verta ne tikai modela precizitate, bet ari
modela tren&Sanas laiks, kas ir biitiska, jo merkis ir izp&tit un atrast visparinamu, precizu un ap-
rékina zina atru risindjumu, kas lautu izveidot mérogojamu modelu izveidi. Katra tipa modeliem
atSkirsies treninu datu kopas izveides process, ka ar1, d€] modelu 1pasibam, atSkirsies paramet-
ru novertéSanas process izmantojot korvalidaciju. Nodala tiek izmantoti tris dazadi datu kopu

jédzieni trenina, testa un validacijas kopa:
 Trenina kopa - datu kopa, kas tiek izmantota, lai tren€tu modeli.
* Testa kopa - datu kopa, kas tiek izmantota modela novértésana krosvalidacijas procesa.

Ja modela trenéSanas procesa netiek veikta krosvalidacija, tad test kopa netiek izdalita.
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« Validacijas kopa - datu kopa, kas tiek izmantota, lai novértétu gala modeli. Sis kopas dati

netiek izmantoti neviena modela tren&$anas procesa, nedz ar1 prognozu veikS$anas procesa.

15.0 —— L. grupas laikrinda

=== Trenina un validacijas datu kopu robeza
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31. att. 1. grupas laikrinda ar trenina un validacijas kopas robezu

7.1. Prognozes novertésanas metrikas

metrikas, kas tiks izmantotas, lai novértétu katru no apliikotajam metodém un palidz&tu pienemt
lemumu par to, kura metode ir piemérotaka miisu problémas risinasanai. [9]

Lai novertetu laikrindas prognozes precizitati tiek apsvertas sekojoSas metodes:

* R kvadrats - R?, kas var tikt interpretéts, ka neizskaidrotas kliidas procents, vértibu apga-

bals (—inf, 1]:
SSres = Z(gz - yz>2
i=1
SStor = Z@ - yi)2
i=1
SS
21 e
i SSum

* Videja absolita kliida (MAE), iterpretéjama metrika, jo saglaba noveérojumu skalu, verti-

bu apgabals [0, + inf):

> yi — Uil
MAE ==L
n

» Absolitas klidas mediana (MedAE), robusta un interpretéjama metrika, jo saglaba no-

veérojumu skalu un izmanto medianu, vértibu apgabals [0, + inf):

MedAE = median(|y1 — U1, s |Yn — Unl)
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* Vidéja kvadratiska kliida (MSE), viena no popularakajam metrikam, $T metrika soda lie-
lakas kludas, vertibu apgabals [0, + inf):

1 n
MSE - — i AZ‘ 2
" ;(y 9i)
* Videja kvadratiski logaritmiska klida (MSLE), 11dziga metrika ka MSE, tikai tiek nemts
logaritms no laikrindas, ta ka So metodi visbiezak izmanto gadijumos, kur laikrindas tren-

dam ir eksponenciala rakstura picagums, vértibu apgabals [0, + inf):

1 n
MSLE = = (log(1+y;) — log(1+ 9:))*
n;( og(1 +yi) — log(1 + 7))
* Videjas absoliitas kliidas procents (MAPE), raksturo tiesi to pasu ko MAE, tikai izteikts
ka procents, veértibu apgabals [0, + inf):

1 n Y
mape =2 > ly: — 5
n < Y;
i=1

Novertejot temperatiiras merijjumu laikrindu prognozes tiks aprékinatas visas iepriek§ mine-
tas metrikas (iznemot MSLE, jo miisu pieméra laikrinda pienem negativas veértibas), bet liclaka

uzmaniba tiks pievérsta sekojosam metrikam - B2, MAPE un MSE.

7.2. Laikrindu prognozéjo$o modelu trenéSana izmantojot krosvalidaciju

Laikrindu modelu treng&Sanai, tapat ka cita veidu datu trené€Sana, ir iesp&jams veikt korsvalida-
ciju. Atkariba no izvéléta modela, atskirsies ar1 korsvalidacijas trenina un testa kopas izveide.
Attela B2 varam aplukot divus krovalidacijas procesus, kuru izveli ietekme izvél&tais laikrin-
du prognozgjosais modelis. Priek§ modeliem, kam ir nepiecieSama nepartraukta noveérojumu
virkne, krosvalidacija tiek veikta izmantojot krosvalidacijas procesu att€lotu attela. Ka va-
ram noverot krosvalidacijas procesa att€lojuma, ka pirma krosvalidacijas datu kopa tiek nemta
laikrindas pirmie 40% noverojumu ka trenina, sekojosie 15% noverojumu ka testa kopa un atli-
kusie 45% netiek vispar nemti vera trenina procesa. Nakamaja krosvalidacijas datu kopa trenina
datu kopa tiek palielinata par 15% un tiek nemti pirmie 55% novérojumu ka trenina kopa, seko-
josie 15% noverojumu ka testa kopa un atlikusie 30% netiek izmantoti. Analogiski, palielinot
par 15% trenina kopu un izmantojot sekojosos 15% ka testa kopu tiek izveidota tresa datu kopa
un pedeja datu kopa, kas satur gan trenina, gan testa datu kopas, tiek izveidota nemot pirmos
85% noverojumu ka trenina kopu un atlikusos 15% novérojumu ka testa kopu. Kopa, pie Sada
sadaltfjuma izvéles, sanak 4 datu kopas, kuras var izmantot, lai veiktu korsvalidaciju. Savukart
attela ir att€lota korsvalidaciju datu kopu izveide, kas ir lidziga cita veida datu krosvalida-
cijas procesam. Sada veida krosvalidaciju procesu var veikt modeliem, kam nav nepiecie$ama

nepartraukta novérojumu rinda. So krosvalidacijas pieeju var izmantot tadiem algoritmiem, ka
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piem&ram, LightBOOST un LSTM, jo laikrindas dati tiek transforméti novérojumus ar m ne-
atkarigiem mainigajiem un n atkarigiem mainigajiem, kur attieciga noveérojuma m neatkarigie
mainigie ir secigi laikrindas apakSperioda novérojumi un atkarigie mainigie, skaita n, ir neatka-

rigo mainigo laikrindas apaksperioda sekojosais apakSperiods.

Laikrinda Laikrinda

Trenina kopa I Testa kopa Trenina kopa I Testa kopa Trenina kopa

I
1

Trenina kopa ] Testa kopa

Trenina kopa ] Testa kopa ] Trenina kopa

)

Trenina kopa I Testa kopa

v
Trenina kopa I Testa kopa

| ] l
[ ] ]
[ e = | —— T
l | l
[ ] ]

(a) Nepartrauktas testa un trenina noverojumu () Partrauktas testa un trenina noverojumu

virknu Kkrosvalidacija virknu Kkrosvalidacija

32. att. Laikrindu krosvalidaciju veidi

7.3. Naivie modeli

Naivie modeli ir pavisam vienkar$i modeli, kas dod iesp&ju novertét sarezgitaku modelu pievie-
noto vertibu. Ja sarezgitaki modeli nesp&j dot labaku precizitati ka naivie modeli, tad §ie modeli
tiek uzskatiti par nepiemé&rotiem. STm metodém nav nepiecieSama tren&$ana un ir nepiecieSami

tikai pedgjie noveérojumu (skaits atskiras atkariba no izveletas metodes). [4]

1. Pedgjas vertibas prognoze - loti elementara metode, kas veic prognozé nakamo vertibu

izmantojot iepriek$¢ja laika sola vertibu, prognozi var apskatit 33| attela.
Yt = Yt—1

2. Vidgjas vertibas prognoze - §1 metode pienem, ka visas prognozetas veértibas ir vienadas
ar laikrindas vidgjo vértibu. Sis metodes, balstoties uz R? definiciju, R? novértgjums bis
tuvu nullei, tapec §1s metodes mérkis ir apskatit un salidzinat citu prognozu novertéSanas

metriku vértibas.

<

U =

3. P&dgjo k vertibu vidgjas vertibas prognoze - kalpo ka nogludinosa funkcija, pienemot
vertibu, kas ir vienada ar pedgjo k novérojumu vidgjo veértibu. Sis metodes prognozi var
apliikot B3] attéla.

1t
U = 7 Z Yt—n
n=1
4. Sezonalas vértibas prognoze - pienem novérojuma vértibu pirms m laika vienibam. Ta
ka dati ir sezonali, tad §1 metode vartu but piemérotaka ka peédgjas vertibas prognoze.

Yt = Yt—m
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5. Vidgjas sezonalas vertibas prognoze - lidzigi ka sezonalas vértibas prognoze, tieck nemtas
verta vertibas nemot vera sezonas perioda garumu un aprékinot vidgjo vertibu no §1 pede-
jam k vértibam. ST metode ietver sezonalitati un gludinaganu. Sis metodes prognozi var
aplikot 33/ attela.

| =

k

Qt = Z Yt—nm

n=1

Tiek izvélets modelu salidzinajuma izmantot 3 no 5 naivajiem modeliem. Grafiski izvertgjot
izveletos naivos modelus varam noverot, ka vidgjas vertibas un p&dgjas veértibas prognozes nav
precizas un iesp&jams vidgjas vertibas prognoze biitu verts aizvietot ar laikrindas medianas veér-
tibas prognozi. Savukart sezonalas vid€jas vertibas prognoze izskatas, ka diezgan labi sp€j prog-
nozet $o laikrindu un paréjam metodém var€tu but sarezgiti parspét §is salidzinosi vienkarsas
metodes rezultatus. Papildus, §1s metodes prognozu veikSanas/aprékina laiks ir viens no Tsaka-

jiem. Metozu rezultatus un salidzinajumus var apliikot [7] tabula.

15.0

Pedejas vertibas prognoze

= Testa kopa
Sezonalas vidéjas vértibas prognoze
= \/id&jas vértibas prognoze
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33. att. Naivo modelu prognoZu salidzinajums

7.4. Statistiskie modeli

Darba par statistiskajiem modeliem tiek saukti un uzskatiti modeli, kuru pamata ir statistiskas
analizes metodes, pamata tie ir modeli, kas plasi tiek izmantoti ekonometrija. Visi Saja apaks-
nodala apskatitajiem modeliem nepiecieSams sagatavot trenina datus ta, lai tie ir nepartraukti un
gala modela trengSana tiek izmantota visa trenina kopa izmera n, lai var veikt nakamo m € N

noveérojumu prognozes t,,;, Vi € [1,m]. [2]
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7.4.1. Triskarsas eksponencialas gludinaSanas modelis, jeb Holt-Winters modelis

Sis ir vienkarsa eksponencialas gludinasanas (SES) un divkarsas eksponencialas gludinasanas
modelu papildinajums, kas nem veéra ne tikai trendu, bet ar1 sezonalitati. Triskarsas eksponen-

cialas gludinasanas (HW) aditivais modelis sastav no sekojosam komponentém:

Modela vienadojums Uine = Le + hbg + Siph—m@r+1)

Limena kompoenente U= a(ys — St—m) + (1 —a)(ly_1 + b_1)
Trenda kompoenente by =B by — 1) + (1 — B%)by1q
Sezonala komponente St =y — b1 — b1) + (1 — ) St—m,

kur h ir prognozg€jamas vértibas laika solis, m ir sezonas garums un k ir vesela dalano (h—1)/m.
l; ir vidgjais svértais novertéjums starp sezonali pielagoto novérojumu (y; — Sy, ) un nesezonalo
(£;_1-+by_1) prognozi laikamomentat un 0 < o < 1. b; ir limena starpibas - £, —¢;_; un pagajusa
laika momenta trenda - b, _; vidgja svérta vertiba, kur 0 < §* < 1. s, ir pasreizgjas sezonalas
indeksa - (y; — ;1 — b;_1) un pagajusas sezonas (m laika vienibas atpakal) indeksa vidgjais
svertais noveértgjums, kur 0 < v < 1 — a. ([7])

Lai novertetu un iegiitu ticamibas intervalus ir nepiecieSams izmantot Brutlag metodi, kur

ticamibas intervals tiek novertets sekojosi:

ymarﬂc - Em—l + bx—l + Seg-7 t+t M - dt—T
gminz == gaz*l + bx*l + Sy —m - dth

dy = |y=e| + (1=y)dp—-

Tatad, HW modelim ir viens fiks&ts lielums, kas ir jafikse - sezonas garums un tris parametri
- a, §* un ~, kurus ir nepiecieSams novertét. Lai novert€tu visus tris parametrus tiek izmantota
iepriek§ minéta krosvalidacijas metode. Apliikojot B4/ att€lu varam redzét HW modela progno-
zi temperattiras mérjjumu validacijas perioda (garuma 200 laika vienibas) prognozi un vizuali
novertgjot varam secinat, ka modela veikta prognoze ir preciza. Modelu rezultatus un salidzi-

najumus var aplikot [7] tabula.
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15.0 == Testa kopa
ﬂ === Holt-Winters modelis
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34. att. Holt-Winters modela validacijas perioda prognoze

7.4.2. SARIMA

SARIMA modelis ir iepriek§ mingtais ARIMA modelis ar pievienotu sezonalo komponenti.
SARIMA satur nesezonalos paramterus (p, d, q), sezonalos parametrus (P, D, ())s un modela
prametrus pieraksta sekojosi - (p, d,q) x (P, D,Q)s. SARIMA modela definicija ir atrodama
R] nodala.

SARIMA modela prognozi var aplikot attela. Aplikojot SARIMA modela prognozes
salidzinajumu ar laikrindas validacijas periodu ir redzams, ka modelis labi prognoze laikrindas
uzvedibu, bet ir veérts pieminét, ka SARIMA modela trenéSanas laiks laikrindai ar 120 vienibu
garu sezonalu bija krietni lielaks par visiem citiem apskatitajiem modeliem. Modelu rezultatus

un salidzinajumus var aplikot [7] tabula.
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15.0 == Testa kopa
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35. att. SARIMA modela validacijas perioda prognoze

7.4.3. STL un ARIMA hibrid modelis

STL un ARIMA hibrid modela princips ir izmantot STL #] nodala apskatito metodi, kas sp&j sa-
dala laikrindu trijas komponent€s - trenda, sezonalaja un kludas/atlikuma, lai prognozetu trenda
un sezonalitates dalu un ieprieks apskatito ARIMA modeli, lai prognozetu atlikuso atlikuma/kla-
das dalu. Hibrid modela prognozi var apliikot B6) attéla. Attela varam redzét, ka ari is modelis

labi prognozg laikrindas uzvedibu un ta salidzinajumu ar pargjiem modeliem var apliikot [7] ta-
bula.

15.0 = Testa kopa
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36. att. STL un ARIMA modelu validacijas perioda prognoze
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7.4.4. Theta modelis

Theta modelis arT viens no popularak izmantotajiem statiskajiem modeliem un §is modelis tiek
definéts sekojosi:
0—1- 1 (1-a)t

bp |lh—14 — — ———— +XT+h|T;
«a o

XT+h|T =

kur b, tiek novertéts izmantojot regresiju ar mazako kvadratu metodi (OLS):
Xe=ag+by(t—1)+ €

un « tiek novertets izmantojot vienkarso eksponencialo gludinasanas metodi:
X, = (1—a)X;+ aX; 1.

Savukart # nosaka to cik daudz tiks samazinata trenda ietekme, parasti 6 pienem vértibu 2, bet
ja 6 tiecas uz bezgalibu, tad theta modelis vienads ar IMA modeli (dala no ieprieks apskatita no
ARIMA modela):

Xi=Xi1+bo+ (a—1)eq + €.

Attela B7) var aplikot theta modela prognozi un no attéla varam secinat, ka modelis nav tik
precizs ka ieprieks apskatitie modeli un varam grafiski novérot, ka modelis pielauj sistematisku
kludu, jo novertetas vertibas ir zemakas ka sagaidamas vertibas. Ka ari ir noveérojama neliela lai-
ka nobide, lidz ar to $is modelis ir viens no sliktakajiem modeliem, rezultatus un salidzinajumus

var apliikot [7] tabula.

15.0 = Testa kopa
=== Theta modelis
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37. att. Theta modela validacijas perioda prognoze
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7.5. MasinmaciSanas modeli

Par masinmacisanas modeliem (ML) tiek uzskatiti modernie modeli, kas sev1 neietver statistis-
kos un dzilas apmacibas modelus. Datu kopas sagatavosSana priek§ maSinmaciSanas algoritmiem
atskiras no iepriek$ apskatito statistisko modelu datu kopas sagatavosanas. Saja nodala apska-
tisim tadus modelus ka XGBoost, LightGBM, CatBoost un SVM.

7.5.1. Trenina kopa izveide

Priek§ ML modeliem dati tiek sagatavoti savadak ka tas tika darits ar statiskajiem modeliem. Ja
statistiskajiem modeliem ir nepiecieSams nepartraukts trenina periods, kas tiek izmantot, lai tre-
n€tu modeli, tad ML modeliem prieks katra laika momenta y; prognozes ir nepiecieSams izveidot
novérojumu ar izvélétiem mainigajiem. Tabula ] var apskatit transponétu sagatavotu datu ta-
bulu ar pirmajiem 5 novérojumiem. Ka varam redz&t b] tabula satur 13 neatkarigos mainigos un
1 atkarigo mainigo (y). Atkarigo mainigo izv€le un izveide ir modela izstradataja uzdevums un

tie iedalas sekojosas kategorijas ([22]):

* Datuma raksturojoSie mainigie - mainigie, kas raksturo izv€l€to novérojuma dienu vai

datumu saistitu lielumu, pieméram, nedélas dienu.

 Laika raksturojosi mainigie - mainigie, kas raksturo izvéléto noveérojuma laiku vai kadu

citu ar laiku saistitu lielumu, piem&ram, novérojuma dienas stundu.

» Lagu/Nobides laika raksturojoSie mainigie - mainigais, kas pienem veértibu n laika vienibu

pagatng, piemeram, vertiba iepriekseja laika soli (lag 1).

 Slidosa loga mainigie - mainigie, kas raksturo laikrindu no %;_,,, kur ¢ ir loga garums, lidz

Y noveérojumam, pieméram, pe€dgjo 10 noveérojumu vidgja vertiba.

* Paplasinosa loga mainigie - mainigie, kas raksturo laikrindu sakot no laikrindas sakuma

y1 11dz y; novérojumam, piemeram, vésturisko piku skaits.

* Biznesa defin€tie mainigie - Sie ir mainigie, kas tiek defin€ti izmantojot industrijas/biznesa

informaciju, piem&ram, akciju periodu raksturojosie mainigie.
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6. tabula

MasinmaciSanas modelu datu kopa

Mainigais l.nov. 2.nov. 3.nov. 4.nov. 5.nov.
temp lag 0 0.10 0.01 -0.16 0.57 0.07
temp lag 1 0.45 0.10 0.01 -0.16 0.57
temp lag 2 0.73 0.45 0.10 0.01 -0.16
temp lag 3 0.55 0.73 0.45 0.10 0.01
temp lag 4 0.29 0.55 0.73 0.45 0.10
temp lag 60 1130 1329 1473 1497  13.34
temp lag 118 -0.07 0.06 -0.44 -0.05 0.69
temp lag 119 0.16 -0.07 0.06 -0.44 -0.05
temp lag 120 0.52 0.16 -0.07 0.06 -0.44
temp rolling 10 mean 0.30 0.33 0.29 0.31 0.29
temp rolling 10 min -0.28 0.01 -0.16 -0.16 -0.16
temp rolling 10 max 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73
temp rolling 10 median 0.31 0.31 0.31 0.31 0.28
y 0.01 -0.16 0.57 0.07 0.08

Nozimigi mainigo izveidg ir izprast apskatamo problému un laikrindu uzvedibu (#]). Maini-

go izveide ir viena no bitiskakajam dalam ML modelu izveide prieks laikrindu prognozesanas,

tapéc pec modelu izveides ir nepiecieSamas izvertét izveidotos mainigos un novertét modela

jaudu, lai saprastu vai ir nepiecieSama papildus mainigo izveide. Butiskakie mainigie, kas bi-

tu jaieklauj ir laika nobiditas vertibas, kuram ir noveérojama korelacija ACF un it 1pasi PACF

grafikos. Atcergsimies, ka iepriek$gja izstrades posma bl tika izveidota metode, kas sagrupé

laikrindas klasteros, tas var palidzet izvertét mainigo izveidi visa laikrindam konkréta klastera

ietvaros apskatots tikai paris laikrindas no attieciga klastera. Darba apskatamajam pieméram

priek§ temperatiiras meérijumu prognozes tiek izveidoti sekojosi mainigie (gatavu transponétu

datu kopu pirmajiem 5 novérojumiem var apskatit ] tabula):

» temp lag 0, temp lag 1, temp lag 2, temp lag 3, temp lag 4, temp lag 60, temp lag 118, temp

lag 119 un temp lag 120 - ir laika nobidito vertibu mainigie un skaitlis mainiga nosaukuma

norada kads ir novérojuma lags. Ir vert piezimét, ka lag O ir attieciga novérojuma vértiba,

bet skatoties uz prognozgjamo vertibu, kas tiek apziméeta ar y, tas ir uzskatams ka lag 1

mainigais.

* temp rolling 10 mean - p&€dgjo 10 noverojumu vid&jas vertibas mainigais
* temp rolling 10 min - p&d&jo 10 novérojumu mazakas vertibas mainigais

 temp rolling 10 max - pe&d&jo 10 novérojumu maksimalas vértibas mainigais
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* temp rolling 10 median - p&€d&jo 10 noverojumu medianas veértibas mainigais
* y - ir atkarigais mainigais, kas ir nakamais temperatiiras mérijums, ko vélamies prognozet.

Atgadinasim, ka pieejamas treninu datu kopas izmérs ir 800 novérojumi. Veidojot ML mode-
la datu kopu mums ir nepiecieSamas, lai biitu pieejamas/eksistétu visas mainigo vertibas katram
no trenina datu kopa ieklautajiem noverojumiem. Ta ka tiek izmantoti mainigie, kas izmanto
vesturisku informaciju, lidz pat 120 laika vienibam, tas nozime, ka noveérojumi var tikt veidoti
sakot no 121 temperatiiras mérijuma. Atceroties, ka tiek skatita arm nakama noveérojuma ver-
tiba, kas tiek glabata mainigaja y, tas nozimé, ka modelim pieejama datu kopa ir izmera 678
noverojumi (800 — 121 — 1 = 678).

7.5.2. LightGBM modelis

LightGBM ir gradientu pastiprinasanas algritma (GBT) paveids. [5] Prognozgjot LightGBM
tika izmantoti izmantota ieprieks definéta datu kopa ar 13 neatkarigajiem mainigajiem un vienu
atkarigo mainigo b}, modela trengsanas procesa tika izmantota krosvalidacija minimizgjot vidgjo
kvadratisko kludu. Attela varam apliikot LightGBM modela prognozi un ta, péc grafiska

novertéjuma, izskatas pietiekami laba.
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38. art. LightGBM modela validacijas perioda prognoze

PapildusB9] attela varam apliikot visu mainigo nozimigumu. Ka varam redzét grafika, vis-
nozimigakais mainigais ir vértiba 119 laika vienibas atpakal, kas ir 120 laika vienibas pirms
prognoz&jamas vertibas, kas ir vienada ar laikrindas perioda garumu. Interesanti, ka lag 0 mai-
niga, kas ir iepriek$€ja vertiba pirms prognozejamas vertibas ir tikai 6 nozimigakais mainigais.

Un varam noverot, ka slidoSo vértibu mainigie ir visnenozimigakie mainigie, kas var liecinat
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par to, ka Sos mainigos varétu iznemt no ML modalu datu kopas vai aizvietot ar kadiem citiem

mainigajiem.
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39. art. LightGBM modela mainigo nozimigums

7.5.3. XGBoost modelis

Ari XGBoost ir populars GBT algoritma paveids. [23] Tapat ka LightGBM, ari XGBoost tick
izmantota ta pati datu kopa. Attgla #0] varam apliikot modela prognozi salidzinajuma ar valida-

cijas kopu un varam redzet, ka prognoze ir diezgan preciza.
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40. art. XGBoost modela validacijas perioda prognoze

ArT XGBoost algoritmam ir iespgjams novertét mainigo nozimigumu. Grafika varam

aplikot XGBoost uztrenéta modela mainigo nozimigumu un interesanti ir tas, ka XGBoost vis-

nozimigakais ir tiesi peédgjais noveérojums (lag 0) un novérojums ar laika nobidi 119, kas ir vien-
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ads ar sezonas garumu ir tikai 5 nozimigakais mainigais. Ja aplukojam sliktakos prediktorus, tad
ar1 $im algoritmam, tapat ka LightGBM, varam noverot, ka visnenozimigakie mainigie ir tiesi
slidoSo vid€jo vertibu mainigie, kas apstiprina ieprieks izvirzito pienémumu, ka $os mainigos

varétu apsvert iznemt no ML modala datu kopas.

temp_lag_0 586

temp_lag_1 322

temp_lag_60 300

temp_lag_2 278

temp_lag_119 268

temp_lag_3 250

temp_lag_118 246

Mainigie

temp_lag_4 242

temp_lag_120 208

temp_rolling_10_mean 174

temp_rolling_10_min 156

temp_rolling_10_nn 2 ————— 122

temp_rolling_10_median m——100

0 100 200 300 400 500 600
Mainiga nozimigums

41. att. XGBoost modela mainigo nozimigums

7.5.4. CatBoost modelis

Tapat ka ieprieksgjas divas metodes ari CatBoost ir GBT algoritma paveids. [6] Lai gan orginali
Sis algoritms ir domats, lai izmantotu kategoriskiem mainigajiem, tas diezgan labi veic progno-
zes izmantojot skaitliskus mainigos. Attela 42) varam apliikot modela prognozi un rezultati ir

lidzigi ka ieprieksg€jiem algoritmiem.
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42. art. CatBoost modela validacijas perioda prognoze
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7.5.5. SVM modelis

Ka p&dgjo modeli $aja apaksnodala apskatisim atbalsta vektoru masinas (SVM) modeli. Modela
prognozes rezultatus var apliikot #3] att€la. No att€la varam secinat, ka prognoze nav bijusi tik
veiksmiga ka ieprieks€jiem modeliem, jo modelis nav prognozgjis temperatiiras kritumu atkau-

s€Sanas perioda sakuma.
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43. att. SVM modela validacijas perioda prognoze

7.6. Dzilas apmacibas modeli

Saja nodala tiks apskatitas dzilas apmacibas metodes, kuras var tiks izmantotas laikrindu prog-

nozesanai. [|18]

7.6.1. Trenina kopas izveide

Prieks neironu tiklu modeliem dati tiek sagatavoti lidzigi ka tie tika sagatavoti priek§ ML mo-
deliem - laikrindas trenina un validacijas kopa tiek sadalita novérojumos, kas satur atkarigos
un neatkarigos mainigos. Ta ka ir planot izmantot neironu tiklus ar LSTM §tinam, kas nem
vera mainigo secibu, lidz ar to ¢ latka momenta novérojuma mainigie sastav no pédejo 120 no-
veérojumu mérfjjumiem un vienu nesakarigo mainigo, kas ir nakama vertiba 7,1, ko v€lamies

prognozéet laika momenta ¢.

7.6.2. LSTM modelis

Temperatiiras mérjjumu datu model&Sanai tika atrasta piemé&rotaka dzilo neironu tiklu arhitektu-
ra, kas sastav no viena LSTM neironu slana un diviem regularu neironu slaniem, ¢4 var aplikot

modela arhitektiru. Modela arhitekttira ir redzams ieejosa slana izmeérs, kas ir vienads ar (1,
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120). LSTM neironu slanis sastav no 100 LSTM neironiem un tam seko divi regularu neironu
slani izméra 100 un 50, pedgjais slanis satur prognozeto vertibu ¢ un ta ka regresijas progno-
ze tiek veikta vienam noverojumam, tad p&dg€jais/izejas slanis satur vienu neironu un ir verts
piemingt, ka izejosa slana neironi nesatur aktivacijas funkcijas. Neironu tiklu modeli var prog-
nozet vairakus laika solus uz prieksu, bet ta ka visbutiskak ir saprast nakama sola vertibu tika
izvelets, tapat ka ar ML modeliem, veikt prognozi vienam laika solim, bet pie nepiecieSami-
bas veikt atkartotas iteracijas, lai iegtitu vélamo skaitu solu prognozes izmantojot iepriekseja
sola noverteto vertibu, t.i. lai prognozetu pirma laika sola vértibu ¢;; tiek izmantoti novéro-
jumi z;_119, T4_118, ---Tt—1, Ty, Savukart prognozgjot vertibu otraja laika soli ;- tiek izmantoti
sekojos$i neatkarigie mainigie - x;_118, T1_117, ---Tt, Y1, KUr gpq ir iepriekseja iteracija nover-

téta vertiba un attiecigi analogiski tiek turpinats, lai ieglitu nepiecieSamo prognozeto laika solu

skaitu.
Istm_input: InputLayer Istm: LSTM dense: Dense dense_1: Dense dense_2: Dense
input: | output > input: | output: > input: | output: —{ input | output: — input: | output:
[(None, 1, 120)] | [(None, 1. 120)] (None, I, 120) | (None, 100) (None, 100) [ (None, 100) (None, 100) [ (None, 50) (None, 50) [ (None, 1)

44. att. Dzilas apmacibas modela arhitektiira

Attela 5] varam aplikot LSTM modela prognozi un varam novérot, ka art §is modelis diez-

gan labi prognoze temperatiiras merjjumu.
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45. att. Dzilas apmacibas modela arhitektiura

7.6.3. Modelu rezultatu salidzinajums un secinajumi

Saja nodala tiks apliikoti un salidzinati visu iepriek§ mingto prognozgjo$o metozu un modelu
rezultati. Rezultatu kopsavilkumu var apliikot [7] tabula. Tabula ir sakartota seciba vispirms p&c

R? novertéjuma, pec tam péc MAPE un ka tresa prioritate ir MSE novértéjums. Divu naivo
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modelu - vid€jas vertibas prognozes un p&dgjas vertibas prognozes, rezultati ir vissliktakie, par
ko vargjam parliecinaties apliikojot naivo modelu prognozu grafiku B3]. Bet sezonalas vidgjas
veértibas metodes, kas ir ka naivais modelis, rezultati ir pietickami labi un var kalpot, lai novér-
tétu pargjo modelu jaudu. Varam novérot, ka lielakajai dalai modelu R? novértéjums svarstas
no 0.94 lidz 0.96, tapéc bitiskak biitu pieverst uzmanibu MAPE un MSE metriku novértgju-
miem. Labie raditaji ir izskaidrojami ar to, ka tika veikta izp€te un tika atstati tikai tie modeli,
kas ir pieméroti tieSi Sada tipa problematikai. Kopuma noveért€jot péc visiem raditajiem pirmo
vietu ienem Holt-Winters modelis un tam seko LightGBM modelis, kas ir labaks peéc MAPE,
bet nedaudz iepaliek pec MSE novértéjuma. Ar1 SARIMA modelis ir devis pietieckami labus
rezultatus, bet tie ir daudz tuvaki naiva modela jaudai un papildus ta trenéSanas laiks aizne-
ma manami vairak laika ka citiem apskatitajiem modeliem/metodém. ETS + ARIMA modela
jauda ir lidziga ka naivajai modelim. SVM, XGBoost, CatBoost un LSTM modeli nedaudz ie-
paliek, bet o modelu jaudu varétu uzlabot papildus mainigo izveide, ka art Sie modeli, kopa ar
LightGBM, varétu dod labakus rezultatus laikrindu prognozeésanai ar mainigu sezonalu uzvedi-
bu. Ir verts pieminét, ka ML un DL tipa modelus ir salidzinosi vienkarsi papildinat ar papildus
mainigajiem vai parveidot par vairaku mainigo problému, kur var tikt izmantoti gan dazada cita
tipa mainigie, gan armt m&rjjumi no citiem sensoriem. Balsoties uz iegiitajiem rezultatiem prog-
nozgjoso algoritmu vidd ir modeli ar lielako jaudu - Holt-Winters un LightGBM. Attiecigi ar1
Sie modeli tiks izmantoti anomaliju noteikSana, papildus tiks ieklauts LSTM modelis, jo tads
bija sakotngjais darba mérkis un nemot véra, ka Sis modelis nav bijis krietni sliktaks, tas var
dot pozitivu pienesumu anomaliju noteik§ana. Labako modelu tren&Sanas un prognozes veik-
Sanas laiks ir pietiekami 1ss, lai tos varétu izmantot reallaika anomaliju noteikSanai. Papildus
palidz p] nodala iegitie rezultati, kas lauj grupét laikrindas tadgjadi atvieglot modelu trengsanu

izmantojot ieprieks uztren&tus modelus vai to parametrus ka sakuma stavok]us.

7. tabula

Prognozéjoso modelu novértéjumi

Modelis Modela tips  Izpildes laiks, sekundes R? MAE MedAE MSE MAPE
Holt-Winters Stat 212 096 037 031 022 158.75
LightGBM ML 313 095 045 036 032 113.75
SARIMA Stat 3376 095 044 038 0.31 169.50
Sezonalas vidgjas vertibas prognoze Naivais 0.01 095 044 0.36  0.31 195.67
ETS + ARIMA Stat 1.25 095 045 034 033 213.73
LSTM DL 77.65 095  0.46 0.40 031 580.15
SVM ML 003 094 047 040 034 12229
CatBoost ML 1282 094 047 0.43 0.34 155.01
XGBoost ML 296 094 046 039 034 224.62
Theta Stat 0.04 081 0.78 0.64 1.16 468.61
Vidgjas veértibas prognoze Naivais 0.00 -0.02 134 097 6.10 603.96
P&dgjas vertibas prognoze Naivais 0.01 -0.23 1.24 0.72  7.32  493.00
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8. ANOMALIJU NOTEIKSANA

ApakSperiodu
klasteresana

< Anomaliju
1 Datu analize 2 _ Daw detektééa#as 8
Datubaze / un problémas priekSapstrade | MDdet!)Lil.
simulacijas apraksts un - s ) ansambla ansamblis
sagatavosana v | —
A 4 Prognozéjoso
i Laikrindu modeju
i klasteresSana izveide un
‘ validéSana
H

46. att. Datu analizes un modela izstrades diagramma, laikrindu anomalijas noteikSanas

modelu ansambla izveide

Saja nodala tiks apskatitas pedgjais modela izstrades posms - anomaliju noteik§anas modelu an-
sambla izveide, kas ir attelots 6] attela. Ar modelu ansambli ir domats dazadu modelu kopums,
kas ar balsoSanas palidzibu sp&j noteikt vai konkrétais noveérojums ir anomals. Anomaliju no-
teikSanai tiks izmantoti 3 dazada tipa labakie prognozgjosie modeli - Holt-Winters, LSTM un
LightGBM, kas tika izvértéti [7] nodala. Lai noteiktu vai periods ir anomals tiks izmantota laik-
rindu apaksperiodu klasterésana, kas tika apskatita p] nodala. Anomaliju noteiksanas modelu,
modelu ansambla izveides un citu ar anomaliju noteikSanu saistito darbibu darba gramatu var
aplukot pielikuma.

Anomaliju noteikSanas izmantojot izveletas metodes/modelus tiek veikta izmantojot ticami-
bas intervalu, kas Holt-Winter modela gadfjuma tiek aprékinats izmantojot [7] definéto Brutlag
metodi un atlikuSo divu modelu- LightGBM un LSTM, gadijuma tiks izmantots prognozéto va-
lidacijas kopas vertibu un 1sto validacijas kopas vertibu atlikumu sadalijums, rékinoties, ka Siem
atlikumiem bitu jabit sadalitiem p&c normala sadalijuma. Savukart klasteréSanas metodei tiks

izmantoti attalumi starp visiem klasterétajiem apaksperiodiem un klasteru centriem.

8.1. Atlikumu sadalijjuma parbaude

Lai gan ir sagaidams, ka atlikumu sadalijums biis normali sadalits, ir nepiecieSams veikt statis-
tiku testu, lai parliecinatos vai tik tieSam atlikumi ir sadaliti péc normala sadalijuma. Tam tiks
izmantots Sapiro-Vilka tests.

Sapiro-Vilka tests aprékina 1V statistiku, kas parbauda vai izlase @1, 2, ..., &,, ir nak no nor-
mala sadalijuma, t.i. izlase ir normali sadalita. Maza IV statistikas vertiba liecina par to ka izlase
nenak no normala sadalfjuma. W statistika tiek aprékinata sekojosi:

w - (Ciare)”

Zi:1<xi —)? ’
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kur x ;) ir i-ta ranga x vertiba, jeb sakartotas izlases (augosa seciba) i-ta veértiba un a; ir konstante
generéta no izlases izméra n, kas nak no normala sadalfjuma, vidéja vértibas, dispersijas un
kovariances. Un testa nulles hipot€ze ir, ka izlase nak no sadalijuma, kas ir normali sadalits. Ir
verts piezimét, ka izlasém, kuru apjoms ir lielaks par 5000 noverojumiem, p-vertibu aprékins
var nebiit precizs, bet W statistika tiek aprékinata precizi. Tapéc lielam izlaseém var izmantot

butstrapa metodi, lai novertétu p-vertibas.

05 00 = E 05 00
Atlikums Adlikums

(a) Holt-Winters modela atlikumu sadalijums (b) LightGBM modela atlikumu sadalijums

0.0 05 10 o 2 4
Atlikums Attalums

(c) LSTM modela atlikumu sadalijjums (d) Apaksperiodu attalumi lidz klasteru

centriem

47. att. Anomaliju noteikSanas metoZu/modelu meri

Apskatot visu tris prognozgjoso modelu atlikumu sadaltjumus §7a), 47b) un #7c/, varam no-

vérot, ka atlikumi varétu bt normali sadaliti, tapec tiek veikts Sapiro-Vilka tests, aprékinata
vid&ja vertiba, standartnovirze, pikainibas koeficients un nobides koeficients. Sadalijumu ana-
lizes rezultatus var apliikot ] tabuld, no tabulas varam secinat, ka visiem modeliem atlikumu
vidgja vertiba ir tuvu nullei un balstoties uz Sapiro-Vilka testu nulles hipotéze netiek noraidi-
ta pie nozimibas Iimena o = 0.1, kas nozimé, ka varam pienemt, ka visu modelu prognozu
atlikumi ir sadaliti pe€c normala sadalijuma.

Aptkojot varam redz€t sadalijumu klasteréto apaksSperiodu attalumiem (izmantojot
DTW attalumu) lidz klasteru centriem. Ka redzmas vértibas ir pozitivas un Saja gadijuma ir
jaizvelas vertiba, kas kalpos ka robeza pie kuras tiks uzskatits, ka apaksperiods nepieder nevie-
nam no klasteriem un ir uzskatams par apaksperiodu, kas satur anomalijas. Maksimala attaluma
vertiba starp klaster&tajiem apaksperiodiem ir 9.3, tap&c par apaksperiodiem, kas satur anomali-
jas tiek 1zvelets uzskatit apakSperiodus, kuru attalums Iidz tuvakajam klastera centram ir lielaks

par 10.
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8. tabula

Prognozéjoso modelu atlikumu analize

Modelis W statistika  p-veértibas Nobide Pikainiba Vidgja vertiba Standartnovirze
LSTM 0.9906 0.22 -0.11 -0.52 0.05 0.56
LightGBM 0.9940 0.60 -0.19 -0.08 -0.03 0.56
Holt-Winters 0.9935 0.53 -0.16 -0.25 -0.03 0.47

8.2. Anomaliju ievietoSana simulétajos datos

Lai parbauditu modelu anomaliju noteikSanas sp&ju tiek ievietota anomalija 1. grupas laikrinda,
kas tika izmantota visu modelu trenéSana. Attela ar zilu krasu var apliikot jaunizveidoto
laikrindu, kas satur anomaliju, ar sarkaniem punktiem tiek atzim&ti pievienotie anomalie nove-

rojumi un ar peléku krasu tiek att€lots periods, kas tika aizvietots ar anomaliem noveérojumiem.

=== Laikrinda ar anomaliju
20 Likrinda bez anomalijas
Anomalie noverejumi

15

10

48. art. Laikrinda ar pievienotam anomalijam

8.3. Anomaliju noteikSana

Izmantojot ieprieks uztrene€tos modelus un saklasterétos apaksperiodus tiek parbauditi visi no-

vérojumi. Gadijuma kad modelis ir novértgjis novérojumu ka anomaliju, ta grafika (#9)) tiek

ieziméta ar sarkanu krustu. Ka varam novérot attélos #9a), #9b/ un §9c) prognozgjosie modeli ir

identificgjusi visas anomalijas, vienigi Holt-Winters modelis ir identificgjis vienu papildus no-
veérojumu (aptuveni 120. laika momenta), kas atradies arpus ticamibas intervala. KlasteréSanas
pieeja arf ir veiksmigi atradusi anomalijas, lai gan §1 metode nav identific€jusi visas anomalijas

to var pielagot mainot apakSperiodu garumu, ka ari ta var identificét cita tipa anomalijas, ka
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piem&ram, ilglaicigu un salidzino$i mazu temperatiiras izmainu. Papildus ir vérts piebilst ka par

anomaliju tiek uzskatiti noveérojumu, kas apmierina vienu no sekojoSiem nosacijumiem:

* Irnoteikti n secigi anomali nov@rojumi, kur n ir definéts lielums, kas novers retas nejausas

svarstibas, kas neliecina par problémam ar iekartu kura atrodas sensors.

* Ir noteikti » anomali novérojumi perioda [a,b], kur n, a un b ir specialista definéti lielumi

atkariba no sensora un iekartas kura atrodas attiecigais sensors.

— Laikrinda ar a
20 LightGBM noteil

(c) LSTM modela noteiktas anomalijas (d) Klasterésanas metodes noteiktas anomalijas

49. att. MetoZu/modelu noteiktas anomalijas

8.4. Anomaliju noteik§anas modelu ansambla izveide

Modelu ansamblis anomaliju noteikSanai tiek veidots no visiem izvélétajiem modeliem, kur
katrs modelis ar savu prognozi piedalas ka balsotajs par to vai attiecigais noveérojums ir vai nav
anomalija. Modalu balsojumam var atSkirties konkréta modela balss nozimigums, bet darba
apskatitaja pieméra visu modelu balsis ir vienlidzigas. Attgla [50] var apliikot modela ansambla
noteiktas anomalijas un ka varam redzet, tad Holt-Winters identificéta anomalija, kas nebija
anomalija netiek uzskatita ka anomalija, jo neviens no pargjiem modeliem So novérojumu nav
identificgjis ka anomaliju. Modelu ansamblis dod robustakus rezultatus, jo tiek nemta véra vai-
rakuma balsis, ka ar, ir iesp&jas ieviest papildus risinajumus, ka tiek atseviski pétiti novérojumi,

kurus kaut viens modelis ir identific€jis ka anomalijas.
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=== | aikrinda ar anomaliju

20 ® Modelu ansambla noteiktas anomalijas
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50. att. Modelu ansambla noteiktas anomalijas
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9. REZULTATI

Darba tika veiksmigi izpé€titi un izveidoti modeli prieks reallaika temperatiiras merijjumu senso-
ru anomaliju noteikSanas. Izveért€jot modelus tika nemts véra modelu trenéSanas un prognozu
veikSanas laiks un tika izveleti optimalakie modeli. Papildus uzstaditajam uzdevumam, izman-
tot pamata LSTM tipa modelus, tika atrastas alternativas metodes/modeli, kas tiek ieklautas
modelu ansambli veidojot gala modeli robustaku. Tika izstradats un aprakstiti visi prototipa
izstrades soli - datu ieguve, datu analize, datu priekSapstrade un sagatavosSana, klasterizacija,
prognozgjoso modelu izveide, anomaliju noteikSana un modelu ansambla izveide. Papildus tika
izveidota simulaciju process, kas var palidzet turpmakai izp&tei. Un izstradata modela prototips
ir spgjigs veikt prognozes reala laika.

Veiskmigi tika izveidoti modeli/metodes, kas risina darba uzdevuma definéto problemu un
to jauda bija lielaka par naivajiem modeliem. Galvenie modeli un metodes, kas tika izmantoti

gala modelt ir sekojosi:

1. Pilna laikrindu klasteréSana - izmantojot DTW attalumu un k-vidgjo klasteréSanas metodi.

ST metode palidz grupét laikrindas, lai paréjo modelu realizacija bitu mérogojama.

2. Laikrindu apaksperiodu klasterizacija - izmantojot DTW attalulumu un k-vidgjo klaste-
rédanas metodi. ST metode palidz noteikt tipiskos laikrindu apaksperiodus, kas kalpo ka

anomalu periodu noteikSanas riks.

3. LightGBM, LSTM un Holt-Winters prognozgjoso modeli. Sie modeli veic anomaliju

noteikSanu un sastada gala modelu ansambli.

4. Modelu ansamblis - iepriek§ min€to modelu kopums, kas veic anomaliju noteikSanu iz-

mantojot balsoSanas principu.
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10. UZLABOJUMI UN TALAKA IZPETE

Saja nodala tiks uzskaititas lietas, kas izp&tes un izstrades procesa tika pamanitas un piezimétas
ka potenciali uzlabojumi vai turpmakas izp&tes materials. Lai cik labs biitu modelis, vienmer
to var uzlabot un papildinat, ka arT attistoties jaunam metodém ir bitiski apliikot ar vien jaunas
metodes un parbaudit ar vien jaunas idejas.

Lai potenciali uzlabotu darba iegiitos rezultatus var veikt sekojoSas darbibas:

* Apskatit papildus metodes no jaunakajam laikrindu sacensibam (apliikotas [l nodala), ar
domu atrast papildus modelus, kuru jauda ir lielaka par naivajiem modeliem vai uzlabot

esoSos modelus.
» Apskatit citas arhitektiiras dzilas apmacibas modelus.
 Aplikot papildus klasteréSanas metodes.

* Novertét cita tipa anomalija noteikSanas metodes - autoenkoderu modelus un laikrindu

matricu profilus.
* Visu modelu trené$ana izmantot krosvalidaciju.
 Veikt smalkaku izvél€to modelu hiperparametru noteikSanu.
* Notestét modelus uz laikrindam ar neregularu sezonalitati.

Izpétes gaita, papildus darba apskatitajam metodem, tika atrastas sekojoSas metodes/idejas,

kas varetu kalpot par pamatu turpmakai izpéetei, lai uzlabotu anomaliju noteikSanas gala modeli:

« Maginmacianas modeliem izpétit iesp&ju izmantot Sepli vértibas, lai noteikti mainigo

nozimigumu.

« Izpétit ARNN (autoregresivo neironu tiklu) modeli. Sis ir neironu tiklu un ARMA modelu
hibridmodelis, kas atSkiras no ARMA ar to, ka Sim modelim nav nepiecieSams staciona-

ritates nosacijums.

* Atrast mérogojamu risinajumu, kas sp€tu automatiski ar labu precizitati noteikt precizu

laikrindas sezonala perioda garumu.

* Izspétit metodes ka automatiski apstradat trenina datus, lai no tiem izslégtu anomalijas

(paslaik tas tiek darits manuali analizes veikSanas procesa).
* Izpétit slepto markova modelu (HMM) izmantoSana laikrindu analize.
* Apskatit laikrindu dekompozicija izmantojot Furjé transformacijas.

* Izpétit tadu modelus ka - GMM, AAE, VAE un DeepAnT.
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* Izpétit iesp&ju lietot mainas punktu analizi anomaliju noteikSana. Mainas punktu analize

varétu biit nozimiga ilgtermina izmainu noteikSana.
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11. NOBEIGUMS

Darba aprakstitais projekta pamata darba uzdevums - izstradat anomaliju noteikSanas prototipu
temperatiiras merjjumu sensoriem, tika veiksmigi izpildits un realizéts. Tadgjadi tika koncep-
tuali paradot ka realiz€t anomaliju noteikSanu sensoru datiem. Lai gan galvenais mérkis bija ap-
skatit dzilas apmacibas metodes, lai salidzinatu un iesp&jams iegtitu piemerotaku modeli, darba
uzdevums tika paplaSinats ieklaujot klasteréSanas, statistikas un maSinmacisanas modelus/me-
todes. Papildus darbs apraksta strukturétu modela izstrades procesu, kas lauj erti identificet
potencialos uzlabojumu un tos efektivi ieviest nakamo modelu versiju izstrades procesa.
Papildus izstradatajam modelim nozimigs ieguvums ir dazado modelu apliikoSana un sali-
dzinasana, kas dod ieskatu turpmako modelu potencialaja attistiba. Un galvena darba atzina ir,
ka galvenais ir sakt ar vienkarSu vai jebkadu pazistamu metodi vai modeli un péc tam stradat pie
ta, lai izvertetu kuras metodes vai modeli var uzlabot sakotngji iegiitos rezultatus, nemot véra
gan precizitates, gan arT modela interpret€jamibu un sarezgitibu. Dazkart arT pavisam vienkarsi
modeli var dot vélamo rezultatu. Un vienmer ir verts paturét prata statistika DZordza Koksa
teicienu - ”Visi modeli ir nepareizi, bet dazi ir noderigi.” (”All models are wrong, but some

are useful.”).
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PIELIKUMI

A. GRAFIKI

A.1. Imputacijas metoZu salidzinajuma grafiks

15

10
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—s— Trukstosas vertibas
orginalas vértibas

Aizpilda ar pédejo pieejamo vértibu (MSE: 0.41)

—s— Imputétas vertibas
Orginalas vértibas

Aizpilda ar nakamo pieejamo vértibu (MSE: 0.42)

—e— Imputétas vertibas
Orginalas vertibas

Lineara interpolacija (MSE: 0.06)

—s— Imputétas vertibas
orginalas vértibas

Kubiska interpolacija (MSE: 0.09)

—s— Imputétas vertibas
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KNN vidéja vértiba (MSE: 0.11)
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Sezonala vidéja vértiba (MSE: 0.12)
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51. att. Dazadu imputacijas metoZu salidzinajuma grafiks
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A.2. Laikrindu salidzinajums grupu ietvaros
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52. att. Temperaturas meérijjumu laikrindu salidzinajums katrai no tris grupam
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A.3. Dazadu klastereSanas metozu rezultati

Mérogota temperatira

(a) 1. Klasteris

Mérogota temperatira

(c) 3. Klasteris

53. att. K-vidéjo klastereSanas metodes (izmantojot Eiklida attaluma méru) izveidoto

klasteru un to centroidu attélojums

Mérogota temperatiira
Mérogota temperatiira

(a) 1. Klasteris (b) 2. Klasteris

Mérogota temperatiira

(c) 3. Kklasteris

54. att. Uz formu balstitas klasterésanas metodes izveidoto klasteru un to centroidu

attelojums
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B. DARBA GRAMATAS

B.1. Simulaciju darba gramata
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1 Temperaturas merijumu laikrindu simulacijas

[1]: # Pakotpu ielade un iestatzjumi
import numpy as np
import pandas as pd
import random
import math
import matplotlib.pyplot as plt

Jmatplotlib inline
import statsmodels.api as sm
from statsmodels.tsa.arima_process import arma_generate_sample

plt.style.use('fivethirtyeight')
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8)

np.random.seed (42)

1.0.1 Normalas darbibas perioda simulacija

[2]: # Piemérs no https://www.elenacuoco.com/2016/07/31/simulating-time-series/ &,
<https://www. statsmodels.org/stable/generated/statsmodels. tsa.arima_process.
—ArmaProcess.html

# Normalas darbzbas periods tiek simuléts izmantojot ARMA(1,1) procesu!
ar_coef = np.r_[1, -.1] # Koeficienti AR polinoma (ieklaujut tO, jeb lag 0)!
ma_coef = np.r_[1, .5] # Koeficienti MA polinoma (ieklaujut tO, jeb lag 0)!

# Definéejam ARMA procesu!
arma_process = sm.tsa.ArmaProcess(ar_coef, ma_coef)
print(f'Vai process ir staciondrs:', arma_process.isstationary)

n_arma = 100
y_arma = arma_process.generate_sample(n_arma, scale=.25)
y_arma = arma_generate_sample(ar_coef, ma_coef, n_arma, scale=.25)

# Grafiks + saglaba grafiku!

fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(n_arma), y_arma);
ax.set(ylabel=u'Temperatira (\uOOBOC)')

plt.savefig('images/simulacijas/ARMA_process.png')
plt.show();

Vai process ir stacionars: True
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[3]:

[4]:

|

0.4

0.2

0.0

Temperatura (°C)

1.0.2 Atkausesanas perioda simulacija

# AtkauseéSanas periods garums
n_defrost = 20
n_skew = 1

# Tiek Jenerétas wvertibas no 0 lidz pi, vertibu daudzums tiek konroléts am,
—mainigo n_defrost, kas

# attiecigi mnosaka to cik gars bus atkausésanas periods! Un péctam tiek,
—tzmantota sinusoida funkctja,

# lai sagerétu vertibas.

# Papildus, lat kontrolétu asimetriju tiek izmantota funkcija y = sin(z + y/n)

x = np.linspace(0, np.pi, n_defrost)

sin_y = np.sin(x)

y_defrost = np.sin(x - sin_y/n_skew)

# Sinusoida grafiks + saglaba grafiku!
fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(n_defrost), sin_y)
ax.set(ylabel=u'"')

plt.savefig('images/simulacijas/sinusoid.png')
plt.show();
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[5]:
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# Saskiebts/asimetrisks (atkariba no ieprieks nodefinéta n) sinusozda grafiks
fig, ax = plt.subplots()

ax.plot(range(n_defrost), y_defrost)

# az.set (ylabel=u'Temperatiras (\uOOBOC) %zmaina robeZas no O lzdz 1')

plt.savefig('images/simulacijas/skewd.png')
plt.show();
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1.0.3 Balta trokspa simulacija!

[6]: n_noise = n_defrost
5dl
y_noise = sigma * np.random.normal (size=n_noise)

o

sigma =

fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(n_noise), y_noise);

plt.savefig('images/simulacijas/white_noise.png')
plt.show();
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0.1
0.0

0.1

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

1.0.4 Baltra trokspa pievienoSana atkauseSanas perioda simulacijai (sinusoida funkci-
jai)!

[7]: y_defrost_w_noise = y_defrost + y_noise

fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(n_defrost), y_defrost_w_noise)

plt.savefig('images/simulacijas/sinusoid_w_white_noise.png')
plt.show();
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1.0.5 Laikrindu periodu apvienojums

[8]: defrost_scaler = 5

y = np.concatenate((y_arma, defrost_scaler*y_defrost_w_noise))

[9]: fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(len(y)), y)
ax.set(ylabel=u'Temperatira (\u0OOBOC)');
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1.0.6 Simulacijas funkcija!

[10]: def ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .25, regular_noise_sigma = 0,
n_defrost 20, n_defrost_skew = 2, defrost_scaler = 5,
—defrost_noise_sigma = 0.1,

n_ts = 1000, ts_mean = O
):

# Aprékina sezonu skaitu!

n_seasons = math.ceil((n_ts+n_arma) / (n_regular + n_defrost))

y_ts = np.array([])

for i in range(n_seasons):
# Simula mormalo periodu ar ARMA procesu!
ar_coef = np.r_[1, -random.randint(l, 5)/10] # Koeficienti AR polinomay
< (teklaujut t0, jeb lag 0)!
ma_coef = np.r_[1, random.randint(1l, 5)/10] # Koeficienti MA polinomay,
— (1eklaujut t0, jeb lag 0)!
y_regular = arma_generate_sample(ar_coef, ma_coef, n_regular,

—sscale=regular_scale)
y_regular_noise = regular_noise_sigma * np.random.normal(size=n_regular)

# Simulé atkausésanas periodu ar sinusordu un pievieno balto troksni!

x = np.linspace(0, np.pi, n_defrost)

sin_y = np.sin(x)

y_defrost = defrost_scaler * np.sin(x - sin_y/n_defrost_skew)
y_defrost_noise = defrost_noise_sigma * np.random.normal(size=n_defrost)

# Apvieno regularo periodu ar atkausésanas pertodu (kopa ar balto,

~troksni)
y_ts = np.concatenate([y_ts, y_regular + y_regular_noise, y_defrost +,

—y_defrost_noise])

# Izvélas skaitli no O l2dz n_arma, lat noteikiu laikrindas sakuma punktu!
# Tas tiek darits, lat mobiditu sezonalos pikus lidzigam latkrindam.
rand_start = random.randint (0, n_regular)

return y_ts[rand_start:n_ts+rand_start] + ts_mean

[11]: sim_rez = ts_sim(ts_mean = -5, defrost_scaler = 15, n_defrost = 15,
—n_defrost_skew = 0.8, n_regular = 50, n_ts = 150, defrost_noise_sigma = .25,
—regular_scale = .5)

# sim_rez = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .35, regular_noise_sigma =,

-0, n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

[12]: fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(range(len(sim_rez)), sim_rez)
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[13]:

ax.set(ylabel=u'Temperatira (\uOOBOC)');

# plt.savefig('images/simulacijas/sim_ts.png')
# plt.show();
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1.0.7 Laikrindu simulésana - 3 laikrindu grupas/tipi pa 10 laikrindam katra grupa!

# 1. grupa!
# Reagular = 100, Defrost = 20, skew = .8

gl_tsl = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .35, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl ts2 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .55, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl ts3 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .40, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl ts4d = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .40, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl_tsb = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .60, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl_ts6 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .90, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)
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[14]:

[15]:

[16]:

gl ts7 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .80, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl ts8 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .70, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl ts9 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .75, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

gl _tsl1l0 = ts_sim(n_regular = 100, regular_scale = .85, regular_noise_sigma

—n_defrost = 20, n_defrost_skew = 0.8, defrost_scaler = 15,
—defrost_noise_sigma = 0.1, n_ts = 1000, ts_mean = 0)

ts_gl = pd.DataFrame({'gl_tsl': gi_ts1,
'gl_ts2': gl_ts2,
'gl_ts3': gl_ts3,
'gl_tsd': gl_ts4,
'gl_tsb': gl_ts5,
'gl_ts6': gl_ts6,
'gl_ts7': gl_ts7,
'gl_ts8': gl_ts8,
'gl_ts9': gl_ts9,
'gl_tsl10': gl_ts10,

1))

# Saglaba datu tabulu!
#ts_gl.to_csv('data/sim_ts_gl.csv')

ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)
ts_gl.iloc[0:200] .plot(alpha=.8, linewidth=3)

plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')
plt.savefig('images/simulacijas/ts_gl.png')
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[(17]: | # 2. grupa!
# Reagular = 50, Defrost = 7, skew = 100

g2_tsl = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .25, regular_noise_sigma

o

150

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler = 20,

—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts2 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .45, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts3 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .30, regular_noise_sigma

2O,I_I

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler = 20,

—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts4 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .30, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler = 20,

—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_tsb = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .50, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts6 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .80, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts7 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .70, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts8 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .60, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

g2_ts9 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .65, regular_noise_sigma

—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler =
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)
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g2_ts10 = ts_sim(n_regular = 50, regular_scale = .75, regular_noise_sigma = 0,
—n_defrost = 7, n_defrost_skew = 100, defrost_scaler = 20,
—defrost_noise_sigma = 0.15, n_ts = 1000, ts_mean = -5)

[18]: ts_g2 = pd.DataFrame({'g2_tsl': g2_tsi,
'g2_ts2': g2_ts2,
'g2_ts3': g2_ts3,
'g2_tsd': g2_ts4,
'g2_tsb': g2_tsb,
'g2_ts6': g2_ts6,
'g2_ts7': g2_ts7,
'g2_ts8': g2_ts8,
'g2_ts9': g2_ts9,
'g2_ts10': g2_ts10,

9]

# Saglaba datu tadbulu!
#ts_g2.to_csv('data/sim_ts_g2.csv')

[19]: ts_g2 = pd.read_csv('data/sim_ts_g2.csv', index_col=0)

[20]: ts_g2.iloc[0:200] .plot(alpha=.8, linewidth=3)
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.savefig('images/simulacijas/ts_g2.png')
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[(21]: # 3. grupa!
# Reagular = 50, Defrost = 10, skew = 1
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[22] :

g3_tsl = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =

g3_ts2 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =

g3_ts3 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =

g3_ts4d = ts_sim(n_regular = 60,

—n_defrost = 40, n_defrost_skew =

—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_tsb = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_ts6 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_ts7 = ts_sim(n_regular = 60,

—n_defrost = 40, n_defrost_skew =

—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_ts8 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_ts9 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =
g3_tsl1l0 = ts_sim(n_regular = 60,
—n_defrost = 40, n_defrost_skew
—= 0.10, n_ts = 1000, ts_mean =

regular_scale = .25,
= 1, defrost_scaler
10)

regular_noise_sigma = 0,

10, defrost_noise_sigma,,

regular_noise_sigma = 0,

10, defrost_noise_sigma,,

regular_noise_sigma = 0,

10, defrost_noise_sigma,

regular_noise_sigma = 0,

regular_scale = .45,

= 1, defrost_scaler =

10)

regular_scale = .30,

= 1, defrost_scaler =

10)

regular_scale = .30,
1, defrost_scaler =

10)

regular_scale = .50,

= 1, defrost_scaler
10)
regular_scale = .80,
= 1, defrost_scaler
10)
regular_scale = .70,
1, defrost_scaler
10)
regular_scale = .60,
= 1, defrost_scaler
10)

regular_scale = .65,
= 1, defrost_scaler =
10)

regular_scale = .75,

= 1, defrost_scaler
10)

ts_g3 = pd.DataFrame({'g3_tsl': g3_tsi,
'g3_ts2': g3_ts2,
'g3_ts3': g3_ts3,
'g3_tsd': g3_ts4,
'g3_tsb': g3_tsb,
'g3_ts6': g3_ts6,
'g3_ts7': g3_ts7,
'g3_ts8': g3_ts8,
'g3_ts9': g3_ts9,

'g3_ts10':
1))

# Saglaba datu tabulu!

g3_ts10,

#ts_g3.to_csv('data/sim_ts_g3.csv')
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[23]:

[24] :

[25]:

[26]:

[27]:

ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)

ts_g3.iloc[0:200] .plot(alpha=.8, linewidth=3)
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.savefig('images/simulacijas/ts_g3.png')
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# Visu 3 grupu latkrindu salidzinajums!

ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)
ts_g2 = pd.read_csv('data/sim_ts_g2.csv', index_col=0)
ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)

pd.DataFrame({'gl_tsl': ts_gl.iloc[0:200,1],
'g2_tsl': ts_g2.iloc[0:200,1],
'g3_tsl': ts_g3.iloc[0:200,1],
}) .plot(alpha=.8, linewidth=3);
plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)')
plt.savefig('images/simulacijas/ts_comp.png');
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B.2. Laikrindu analizes darba gramata
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1 Laikrindu vispareja analize un izpete

[1]: # Pakotpu ielade un iestatzjumi

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller # Stactonaritates parbaudes
— funkctja

from statsmodels.tsa.seasonal import STL # PrieksS sezonalas—trenday
—dekompozictjas

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose # Klasiska sezonalay
—dekompozicija

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf # ACF & PACT,
—grafiku zimesSanat

#import statsmodels. formula.api as smf

#import statsmodels.tsa.apt as smt

#import statsmodels.api as sm

#import scipy.stats as scs

Jmatplotlib inline
plt.style.use('fivethirtyeight') # Grafiku stils!
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8) # Grafiku izmeérs

1.0.1 Datu ielade

[2]: | # Simulétie temperaturas mérijumu datt
ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)
ts_g2 = pd.read_csv('data/sim_ts_g2.csv', index_col=0)
ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)

df_gl = ts_gl.iloc[:, [1]1].copy() # Sezonas garums - 120
df_g2 = ts_g2.iloc[:, [1]1].copy() # Sezonas garums - 57
df_g3 = ts_g3.iloc[:, [1]1].copy() # Sezonas garums - 100

# df = pd.DataFrame({'gl_ts1': ts_gl.iloc[0:200,1],

# 'g2 tsl': ts_g2.4loc[0:200,1],

# 'g3_ts1': ts_g3.4loc[0:200,1],

# F)

# Airpassengers data

df _ap = pd.read_csv('data/AirPassengers.csv', parse_dates=True)
df_ap['Month'] = pd.to_datetime(df_ap.Month)
df_ap.set_index('Month', inplace=True)

[55]: min(df_ap.index)

[55]: Timestamp('1949-01-01 00:00:00"')

95



[56]: max(df_ap.index)
[56]: Timestamp('1960-12-01 00:00:00')

[3]: print(df_gl.shape)
print (df_ap.shape)

(1000, 1)
(144, 1)

1.0.2 Datu vizualizacija

[6]: df_gl.iloc[:300, :].plot(ylabel=u'Temperatira (\u0O0OBOC)',
xlabel='Laika vienibas'
)3
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_plot.png');
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[32] : df_ap.plot(ylabel=u'Temperatira (\uOOBOC)', xlabel='Laika vienIbas (ménesi)');
plt.legend(['#Pasazieri'])
plt.savefig('images/analize/ap_plot.png');
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1.0.3 Laikrindas vertibu histogramma

[7]: plt.hist(ts_gl.iloc[:, [1]], bins=200, alpha=.80)
plt.xlabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_hist.png');
plt.show();
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[8]: df_ap.hist(bins=14, alpha=.80)
plt.title('")
plt.savefig('images/analize/ap_hist.png');
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plt.xlabel(u'Temperatira (\uOOBOC)');
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1.0.4 Sezonala-trenda dekompozicija izmantojot LOESS metodi (STL)
Time Series Components

A useful abstraction for selecting forecasting methods is to break a time series down into systematic
and unsystematic components.

e Systematic: Components of the time series that have consistency or recurrence and can be
described and modeled.
e Non-Systematic: Components of the time series that cannot be directly modeled.

A given time series is thought to consist of three systematic components including level, trend,
seasonality, and one non-systematic component called noise.

These components are defined as follows:

o Level: The average value in the series.

e Trend: The increasing or decreasing value in the series.

o Seasonality: The repeating short-term cycle in the series.
o Noise: The random variation in the series.

It provides a structured way of thinking about a time series forecasting problem, both generally
in terms of modeling complexity and specifically in terms of how to best capture each of these
components in a given model.

Additive components $ y(t) = Level + Trend + Seasonality + Noise $
Multiplicative componentes $ y(t) = Level * Trend * Seasonality * Noise $
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[59]: def decomp_plot(result, save = False, file_name = 'none'):
fig, axs = plt.subplots(4, sharex=True, figsize=(20, 15))
axs[0] .plot(result.observed)
axs[0] .set (ylabel='0rginala laikrinda')
axs[1] .plot(result.trend)
if max(result.trend) - min(result.trend) <= 1:
lower = (max(result.trend) + min(result.trend)) / 2 -
upper = (max(result.trend) + min(result.trend)) / 2 +
axs[1] .set_ylim([lower, upper])

axs[1].set(ylabel='Trends')

axs[2] .plot(result.seasonal)

axs[2] .set(ylabel='Sezonalitate')

axs[3] .scatter(result.observed.index, result.resid)

axs[3] .axhline(linewidth=2, color='black')

axs[3] .set(ylabel='Atlikums/Klada')

if max(result.resid) - min(result.resid) <= 1:
lower = (max(result.resid) + min(result.resid)) / 2 - 0.5
upper = (max(result.resid) + min(result.resid)) / 2 + 0.5
axs[3] .set_ylim([lower, upper])

if save==True:
plt.savefig(f'images/analize/{file_namel}.png')

plt.show()

0.5
0.5

return

[25]: # Multiplikativa dekompozicija
# mul_res = seasonal_decompose(df_g2, model='multiplicative’,
—ezxtrapolate_trend='freq')

# Adtiva dekompozicija
add_res = seasonal_decompose(df_gl, model='additive', extrapolate_trend='freq',,
—period=120)

# 111 extrapolate_trend nodrosina trukstosSu vertibu imputaciju !!!

decomp_plot(add_res, save=True, file_name='gl ts2_decomp')
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[61]:

= =
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o

Sezonalitate
o

Atlikums/Kluda

# Multiplikativa dekompozictja
mul_res = seasonal_decompose(df_ap, model='multiplicative',,
—extrapolate_trend='freq')

# Adtiva dekompozicija
add_res = seasonal_decompose(df_ap, model='additive', extrapolate_trend='freq')

# 11! extrapolate_trend nodroSina trukstosu vertibu imputaciju !!!

decomp_plot(add_res, save=True, file_name='ap_decomp_add')
decomp_plot(mul_res, save=True, file_name='ap_decomp_mul')
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1.0.5 STL

[28]: | # STL dekompozicija!
stl = STL(df_gl, period=120)
stl_res = stl.fit()

decomp_plot(stl_res, save=True, file_name='gl ts2_decomp_stl')
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[29]: stl = STL(df_ap)
stl_res = stl.fit()

decomp_plot(stl_res, save=True, file_name='ap_decomp_stl')
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1.0.6 Stacionaritates parbaude

[62]: # Laik parbauditu stactionaritati tiek izmantots uzlabotais Dikija-Fullera tests!
Ny
def adf_test(series):
result = adfuller(series)
print ('ADF statistika: %f' % result[0]) # Uzlabota Dikija-Fullera testa
—statistika
print('p-vértiba: %f' % result[1]) # ADF testa p-vértiba
print ('Kritiskas vértiIbas:')
for key, value in result[4].items():
print ('\t%s: %.3f' % (key, value))

[265] : adf_test(df_gl.values)

ADF statistika: -11.519534
p-vertiba: 0.000000
Kritiskas vertibas:

1%: -3.437
5%: -2.864
10%: -2.568

[266] : adf_test(df_ap)
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[268]:

ADF statistika: 0.815369
p-vértiba: 0.991880
Kritiskas vértibas:

1%: -3.482
5%: -2.884
10%: -2.579

adf_test(df_ap.diff () .dropna())

ADF statistika: -2.829267
p-vértiba: 0.054213
Kritiskas vértibas:

1%: -3.482
5%: -2.884
10%: -2.579

[33]: df_ap.diff () .plot(ylabel='Pasazieru skaits')

[34]:

plt.legend(['#PasaZzieri'])

plt.savefig('images/analize/ap_1x_diff.png');
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1.0.7 Lagu grafiki!

# LAG = 1

pd.plotting.lag plot(df_gl, lag=1);
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_lagl.png');
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[35]: # LAG = 40
pd.plotting.lag_plot(df_gl, lag=40);
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_lag40.png');
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[36]: # LAG = 80

pd.plotting.lag plot(df_gl, lag=80);

plt.savefig('images/analize/gl_ts2_lag80.png');
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[37]:

[38]:
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# LAG = 120

pd.plotting.lag_plot(df_gl, lag=120);
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_lagl20.png');
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1.0.8 ACF & PACF grafiki!

# ACF

acf_plot = plot_acf(df_gl, lags=130)
plt.title('")
plt.ylabel('Korelacijas koeficients')
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[39]:

plt.xlabel('Laika vienIbu nobide/lags');
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_ACF.png');
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# PACF
pacf_plot = plot_pacf(ts_gl.iloc[:, [1]], lags=130, method='ols')
plt.title('")
plt.ylabel('Korelacijas koeficients')
plt.xlabel('Laika vienibu nobide/lags');
plt.savefig('images/analize/gl_ts2_PACF.png');
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1.0.9 Sample entropy

[47]: def SampEn(U, m, r):
# Compute Sample entropy
def _maxdist(x_i, x_j):
return max([abs(ua - va) for ua, va in zip(x_i, x_j)]1)

def _phi(m):
x = [[U[j] for j in range(i, i + m - 1 + 1)] for i in range(N - m + 1)]
C = [len([1 for j in range(len(x)) if i != j and _maxdist(x[i], x[j1)u
—<=r]) for i in range(len(x))]
return sum(C)

N = len(U)
return -np.log(_phi(m+1) / _phi(m))

[63]: # https://en.wikipedia.org/wiki/Approzimate_entropy labaka alternativa =>,
—Sample entropy
print (SampEn(df_ap['#Passengers'] .values, m=2, r=0.2%np.
—std(df_ap['#Passengers'].values)))
print (SampEn(df_gl.values, m=2, r=0.2*np.std(df_gl['gl_ts2'].values)))

0.6251424514458879
0.6813177678252744
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B.3. Datu priekSapstrades darba gramata
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[63]:

[6]:

[52]:

[53]:

1 Datu sagatavosana un prieksapstrade

# Pakotpu ielade un iestatijumi

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from tsmoothie.smoother import * # gludinasanas funkcijas

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, Normalizer, StandardScaler,
—RobustScaler, QuantileTransformer # merogosSanas funkcijas

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose # Klasiska sezonalay
—~dekompozicija

import statistics

J%matplotlib inline
plt.style.use('fivethirtyeight') # Grafiku stils!
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8) # Grafiku izmeérs

1.0.1 0. Datu ielade

# Simuléetie temperaturas meérijumu datt
ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)

df_gil = ts_gl.iloc[:, [11].copy() # Sezonas garums - 120
ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)
df_g3 = ts_g3.iloc[:, [11].copy() # Sezonas garums - 100

# Datu telade ar trukstosSiem terakstiem
df_gl missing = pd.read_excel('data/missing _data_gl_ ts2.xlsx', index_col=0)

# Airpassengers data

df_ap = pd.read_csv('data/AirPassengers.csv', parse_dates=True)
df_ap['Month'] = pd.to_datetime(df_ap.Month)
df_ap.set_index('Month', inplace=True)

1.0.2 1. TrukstoSo datu imputacija

# Ta ka musu simulétie dati satur visus movérojumus, iT mepieciesams
fig, axes = plt.subplots(7, 1, sharex=True, figsize=(20, 20))

### Orginala laikrinda!

df_gl1.iloc[250:500, :].plot(title='0Orginala laikrinda', ax=axes[0],
—label="'Actual', color='red', style="o-", linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(title='0Orginala laikrinda', ax=axes[0],
—label="'Actual', style="o-", linewidth=2)

axes[0] .legend(["Trukstosas vértibas", "Orginalas vertibas"])
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### Aizpilda ar pédejo pteejamo vertibu!

df_ffill = df_gl missing.ffil1()

error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],
—df_ffill['gl ts2'].iloc[250:500]1), 2)

df_f£fill['gl ts2'].iloc[250:500] .plot(title="'Aizpilda ar p&d&jo pieejamo,
—vertibu (MSE: ' + str(error) +")", ax=axes[1], label='Forward Fill',
—color='magenta', style="o-", linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[1], label='Forward Fill',
—style="o-", linewidth=2)

axes[1] .legend(["Imputétas vertibas", "Orginalas vertibas"])

### Aizpilda ar nakamo pieejamo vertibu!

df _bfill = df_gl_missing.bfill()

error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],
—df_bfilll'gl ts2'].iloc[250:5001), 2)

df_bfill['gl ts2'].iloc[250:500] .plot(title='Aizpilda ar nakamo pieejamo,
oveértibu (MSE: ' + str(error) +")", ax=axes[2], label='Back Fill',,
—color='magenta', style="o-", linewidth=2)

df _gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[2], label='Back Fill', style="o-",
—linewidth=2)

axes[2] .1legend (["Imputétas vértibas", "Orginalas vértibas"])

### Lineara interpolacijal!

df_linear = df_gl_missing.interpolate()

error = np.round(mean_squared_error(df_gl['gl_ts2'].iloc[250:500],,
—df_linear['gl ts2'].iloc[250:500]), 2)

df_linear['gl_ts2'].iloc[250:500] .plot(title='Linedara interpolacija (MSE: ' +,
—str(error) +")", ax=axes[3], label='Linear Fill', color='magenta',,
—style="o-", linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[3], label='Linear Fill',,
—style="o-", linewidth=2)

axes[3] .legend(["Imputétas vertibas", "Orginalas vertibas"])

### Kubiska interpolactja!

df_cubic = df_gl _missing.interpolate(method="'cubic')

error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],
—df_cubic['gl_ts2'].iloc[250:500]), 2)

df _cubic['gl_ts2'].iloc[250:500] .plot(title='Kubiska interpoldacija (MSE: ' +,
—str(error) +")", ax=axes[4], label='Cubic Fill', color='magenta',,
—style="o-", linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[4], label='Cubic Fill', style="o-",
—linewidth=2)

axes[4] .legend (["Imputétas vertibas", "Orginalas vertibas"])
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# https://www.machinelearningplus.com/time-series/time-series-analysis—python/
### Videja vertiba mo pédéjiem m noveérojumiem
def knn_mean(ts, n):
out = np.copy(ts)
for i, val in enumerate(ts):
if np.isnan(val):
n_by_2 = np.ceil(n/2)
lower = np.max([0, int(i-n_by_2)1)
upper = np.min([len(ts)+1, int(i+n_by_2)])
ts_near = np.concatenate([ts[lower:il, ts[i:upperl]l)
out[i] = np.nanmean(ts_near)
return out

df_knn = df_gl_missing.copy()

df _knn['gl ts2'] = knn_mean(df_gl missing.values, 8)

error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],
—df_knn['gl ts2'].iloc[250:500]), 2)

df _knn['gl_ts2'].iloc[250:500] .plot(title='KNN vidéja vértiba (MSE: ' +,
—str(error) +")", ax=axes[5], label='KNN', color='magenta', style="o-",
—linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[5], label='KNN', style="o-",
—linewidth=2)

axes[5] .legend (["Imputétas vertibas", "Orginalas vertibas"])

### Sezonala videja vertiba
def seasonal_mean(ts, n, 1lr=.75):
nmnn
ts: laikrinda ka 1D masivs
n: laikrindas sezonas garums
nmnn
out = np.copy(ts)
for i, val in enumerate(ts):
if np.isnan(val):
ts_seas = tsl[i-1::-n] # previous seasons only
if np.isnan(np.nanmean(ts_seas)):
ts_seas = np.concatenate([ts[i-1::-n], ts[i::nl]) # previous,
—and forward
out[i] = np.nanmean(ts_seas) * 1lr
return out
df_sm = df_gl _missing.copy()
df_sm['gl ts2'] = seasonal_mean(df_gl missing.values, n=120, lr=1.25)
error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],
—df_sm['gl_ts2'].il0oc[250:500]), 2)
df_sm['gl ts2'].iloc[250:500] .plot(title="'Sezonala vidéja veértiba (MSE: ' +
—str(error) +")", ax=axes[6], label='SM', color='magenta', style="o-",,
—linewidth=2)
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[54] :

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[6], label='SM', style="o-",,
<—linewidth=2)
axes[6] .legend (["Imputétas vértibas", "Orginalas vértibas"])

plt.savefig('images/prieksapstrade/imputation_comp.png');
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fig, axes = plt.subplots(2, 1, sharex=True, figsize=(20, 10))

### Orginala laikrinda!

df_gl1.iloc[250:500, :].plot(title='0Orginala laikrinda', ax=axesl[0],
—label="'Actual', color='red', style="o-", linewidth=2)

df _gl_missing.iloc[250:500, :].plot(title='0Orginala laikrinda', ax=axes[0],
—label="'Actual', style="o-", linewidth=2)

axes[0] .1legend (["Trikstos8as vértIibas", "Orginalas vertibas"])
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### Lineara interpolactja!

df_linear = df_gl _missing.interpolate()

error = np.round(mean_squared_error(df_gi['gl_ts2'].iloc[250:500],,
—df_linear['gl ts2'].iloc[250:500]), 2)

df_linear['gl_ts2'].iloc[250:500] .plot(title='Linedara interpolacija (MSE: ' +,
—str(error) +")", ax=axes[1], label='Linear Fill', color='magenta',,
—style="o-", linewidth=2)

df_gl missing.iloc[250:500, :].plot(ax=axes[1], label='Linear Fill',,
—style="o-", linewidth=2)

axes[1] .legend(["Imputétas vertibas", "Orginalas vertibas"])

plt.savefig('images/prieksapstrade/imputation_small_comp.png');
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250 300 350 400 450 500

1.0.3 2. Transformacijas

[47]: # ...

1.0.4 3. Laikrindas nogludinasana

[88]: | # Dekompozicijas gludinasana
smoother = DecomposeSmoother (smooth_type='lowess', periods=120,
—.smooth_fraction=0.9)
smoother.smooth(df_g1.T)
df_decomp_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=df_gl.columns,,
—index=df_gl.index)
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[210]:

[214] :

plt.plot(df_decomp_smooth, alpha=1)

plt.scatter(df_gl.index, df_gl, alpha=.75, color='black')
plt.xlabel('Laika vienibas')

plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)"')
plt.savefig('images/prieksapstrade/decomposition_smoothing.png');
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# SlidoSas videjas vertibas gludinasSana

df_ma_smooth = df_gl.rolling(10, center=True, win_type='triang')\
.mean()\
.dropna(axis=0)\
.copy ()

plt.plot(df_ma_smooth, alpha=1)

plt.scatter(df_gl.index, df_gl, alpha=.75, color='black')
plt.xlabel('Laika vienibas')

plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)')
plt.savefig('images/prieksapstrade/moving_average_smoothing.png');
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[212]:
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# LOWESS gludinasSana

smoother = LowessSmoother (smooth_fraction=0.01, iterations=3)
smoother.smooth(df_g1.T)

df_lowess_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=df_gl.columns,,
—index=df_gl.index)

# Ticamibas interval?
low, up = smoother.get_intervals('sigma_interval')

# Grafiks

plt.plot(df_lowess_smooth)

plt.scatter(df_gl.index, df_gl, alpha=0.75, color='black')

plt.fill_between(df_lowess_smooth.index, low.reshape((-1)), up.reshape((-1)),,
—alpha=0.3)

plt.xlabel('Laika vienibas')

plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)"')

plt.savefig('images/prieksapstrade/lowess_smoothing.png');
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[213]:
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# Eksponenciala gludinasana

win_len = 5

smoother = ExponentialSmoother (window_len=win_len, alpha=.1)
smoother.smooth(df_g1.T)

df_es_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=df_gl.columns,
—index=df_gl.index[win_len:])

# Ticamibas interval?
low, up = smoother.get_intervals('sigma_interval')

# Grafiks

plt.plot(df_es_smooth)

plt.scatter(df_gl.index, df_gl, alpha=0.75, color='black')

plt.fill_between(df_es_smooth.index, low.reshape((-1)), up.reshape((-1)),,
—alpha=0.3)

plt.xlabel('Laika vienibas')

plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')

plt.savefig('images/prieksapstrade/exponential_smoothing.png');
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[205]: def SampEn(U, m, r):
# Compute Sample entropy
def _maxdist(x_i, x_j):
return max([abs(ua - va) for ua, va in zip(x_i, x_j)]1)

def _phi(m):
x = [[U[j] for j in range(i, i + m - 1 + 1)] for i in range(N - m + 1)]
C = [len([1 for j in range(len(x)) if i != j and _maxdist(x[il, x[j1).
<= r]) for i in range(len(x))]
return sum(C)

N = len(U)
return -np.log(_phi(m+1) / _phi(m))

[209] :  # Visu Cetru gludinasanas metozZu novértéjums izmantojot SampEn metods!

print (f 'Dekompozicijas gludindSana: {round(SampEn(df_decomp_smooth.values, m=2,,
—r=0.2*np.std(df_decomp_smooth.values)),2)}')

print(f'Slidosas vidéjas vertibas gludinadsana: {round(SampEn(df_ma_smooth.
—values, m=2, r=0.2*np.std(df_ma_smooth.values)),2)}')

print (f'LOWESS gludinaSana: {round(SampEn(df_lowess_smooth.values, m=2, r=0.
—2#*np.std(df_lowess_smooth.values)),2)}"')

print (f'Eksponenciala gludinasana: {round(SampEn(df_es_smooth.values, m=2, r=0.
—2*np.std(df_es_smooth.values)),2)}')

Dekompozicijas gludinasSana: 0.09

Slidosas videjas veértibas gludinasSana: 0.13
LOWESS gludinasSana: 0.14

Eksponenciala gludinasana: 0.21
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1.0.5 4. Merogosana

[8]: | # Apvienojam abas laikrindas viena dataframe objekta
df = pd.concat([df_gl, df_g3], axis=1, join='inner')

[27]: df.plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'l])
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)"')
plt.savefig('images/prieksapstrade/ts_to_scale.png')
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MinMaxScaler

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing. MinMaxScaler.html#sklearn. preprocessi
http://rasbt.github.io/mlxtend /user__guide/preprocessing/minmax_ scaling/

[10]: scaler = MinMaxScaler()
df _tmp = scaler.fit_transform(df)
df_MinMax = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

[31]: df_MinMax[:400].plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'], loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienlbas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/minmax_scaled.png')
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[12]:

[13]:

[14] :

[15]:

[32]:
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Normalization

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing. Normalizer.html#sklearn.preprocessing.

scaler = Normalizer(norm='12")
df _tmp = scaler.fit_transform(df.T).T
df _Norm_L2 = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

scaler = Normalizer (norm='11")
df_tmp = scaler.fit_transform(df.T).T
df_Norm_L1 = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

scaler = Normalizer (norm='max')
df _tmp = scaler.fit_transform(df.T).T
df_Norm_Max = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

Standart scaler

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing.StandardScaler.html#sklearn.preprocess

scaler = StandardScaler()
df _tmp = scaler.fit_transform(df)
df_Standard = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

df _Standard[:400] .plot()

plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'l, loc='upper right')
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/standard_scaled.png')
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=== 1. grupas laikrinda
ﬂ n ” === 3, grupas laikrinda
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Robust scaler

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing. RobustScaler.html#sklearn. preprocessin

[17]: scaler = RobustScaler()
df_tmp = scaler.fit_transform(df)
df_Robust = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

[33]: df_Robust[:400].plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'l, loc='upper right')
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/robust_scaled.png')
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Quantile transformer
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing. Quantile Transformer. html#sklearn.prep
[19]: scaler = QuantileTransformer (output_distribution='normal')

df _tmp = scaler.fit_transform(df)
df_Quantile = pd.DataFrame(df_tmp, columns=df.columns, index=df.index)

[34]: df_Quantile[:400].plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'l], loc='upper right')
plt.xlabel('Laika vienlIbas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/quantile_scaled.png')
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Median & MAD

[36]: df MM = (df - df.median(axis=0).values)/df.mad(axis=0) .values
[37]: df_MM[:400].plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'], loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienIbas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/median_mad_scaled.png')
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=== 1. grupas laikrinda
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Median & Std

[38]: df MS = (df - df.median(axis=0).values)/df.std(axis=0) .values

[39]: df_MS[:400].plot()
plt.legend(['l. grupas laikrinda', '3. grupas laikrinda'], loc='upper right')
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.savefig('images/prieksapstrade/median_std_scaled.png')
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Median & Std with trunc
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[40] :

[41]:

[41]:

[52] :

df _std = df.std(axis=0)
df _MS_trunc = (df - df .median(axis=0).values)/df_std.values
for nm, i in zip(df_std.index, df_std.values):

df _MS_trunc.loc[df_MS_trunc.loc[:,nm]>3, nm] = 3

df MS_trunc.loc[df MS_trunc.loc[:,nm]<-3, nm] = -3

df_MS_trunc[:400] .plot()
<AxesSubplot:>
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1.0.6 Anomaliju likvidesana treninu datu kopa

# Adtiva dekompozicija

add_res = seasonal_decompose(df_gl, model='additive', extrapolate_trend='freq'
—period=120)

# 11! extrapolate_trend nodrosSina trukstosu vertibu imputaciju !!!

plt.scatter(add_res.observed.index, add_res.resid)
plt.axhline(linewidth=2, color='black')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel (u'Temperatira (\uOOBOC)');
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[116]: print(f'Vidéja vertiba: {statistics.mean(add_res.resid)}')
print (f'Standartnovrize: {statistics.stdev(add_res.resid)*3}')

[82]:

[124]:

Videja vertiba: 0.0025378924398701
Standartnovrize: 1.7929603103443597

resid_good = resid[resid <= statistics.stdev(add_res.resid)*3]
resid_bad = resid[resid > statistics.stdev(add_res.resid)*3]

plt.
plt.
plt.
plt.

plt

scatter(resid_good.index, resid_good)
scatter(resid_bad.index, resid_bad)
axhline(linewidth=2, color='black')
xlabel('Laika vienibas')

.ylabel (u'Temperatiira (\uOOBOC)')
plt.

savefig('images/prieksapstrade/resid_with_bad.png')
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[114]:

[125]:

tmp
for

plt.
plt.
.axhline(linewidth=2, color='black')

.xlabel('Laika vienIbas')

.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')
.savefig('images/prieksapstrade/resid_without_bad.png')

plt
plt
plt
plt

Temperatara (°C)
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=[]

i in range(len(resid_bad)):

#tmp. append(statistics.stdev(add_res.resid)*3)
tmp.append(statistics.mean(add_res.resid))

scatter(resid_good.index, resid_good)
scatter(resid_bad.index, tmp, color='lime', s = 50)
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—-2.0 =

0 200 400 600 800 1000
Laika vienibas
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B.4. Klasteresanas koda darba gramata
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1 Klasteresana

[87]: | # Pakotpu telade un testatZjumi
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from tsmoothie.smoother import DecomposeSmoother, LowessSmoother
from tsmoothie import WindowWrapper
from tslearn.clustering import TimeSeriesKMeans, KShape, KernelKMeans
from tslearn.barycenters import dtw_barycenter_averaging, softdtw_barycenter
from tslearn.metrics import dtw
from dtaidistance.clustering import KMeans, Hierarchical, BaseTree, KMedoids,
—Hooks, HierarchicalTree, LinkageTree
#from dtaidistance import dtw
import joblib # modelu saglabasanai!
import time
import math
from itertools import permutations
import pickle

Jmatplotlib inline
plt.style.use('fivethirtyeight') # Grafiku stils!
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8) # Grafiku izmérs

2 Datu ielade

[2]: # Simuletie temperaturas merijumu datt
ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)
ts_g2 = pd.read_csv('data/sim_ts_g2.csv', index_col=0)
ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)

df = pd.concat([ts_gl, ts_g2, ts_g3], axis=1)

3 Datu vizualizacija

[3]: df.locl:, ['gl_tsl', 'g2 tsl', 'g3_ts1']].plot(linewidth=2)

plt.legend(['l. grupas laikrinda',

'2. grupas laikrinda',

'3. grupas laikrinda'

1, loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/all_3_ts_plot.png')
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[4]:
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# 1. grupas laikrindu mérogosanas attélojums
df.loc[:, ['gl_tsl', 'gl_ts2', 'gl ts3']].plot(linewidth=2)
plt.legend(['l. grupas 1. laikrinda',

'1. grupas 2. laikrinda',

'1. grupas 3. laikrinda'

1, loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel (u'Temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/group_1_ts_comp.png')
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[5]:

[6]:

# 2. grupas laikrindu mérogosSanas attélojums
df .loc[:, ['g2_tsl', 'g2_ts2', 'g2_ts3']].plot(linewidth=2)
plt.legend(['2. grupas 1. laikrinda',

'2. grupas 2. laikrinda',

'2. grupas 3. laikrinda'

1, loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel (u'Temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/group_2_ts_comp.png')
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# 3. grupas laikrindu mérogosSanas attélojums
df .loc[:, ['g3_tsl', 'g3_ts2', 'g3_ts4']l].plot(linewidth=2)
plt.legend(['3. grupas 1. laikrinda',

'3. grupas 2. laikrinda',

'3. grupas 4. laikrinda'

1, loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel (u'Temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/group_3_ts_comp.png')
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4 Datu sagatavoSana un prieksapstrade

rr

Laikrindu gludinasana izmantojot dekompozicijas metodi!

o

# 1. grupas laikrindu gludinaSana!
smoother = DecomposeSmoother (smooth_type='lowess', periods=120,,
—smooth_fraction=0.9)

smoother.smooth(ts_gl1.T)

df_gl_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=ts_gl.columns,
—index=ts_gl.index)

# 2. grupas laikrindu gludinaSana!
smoother = DecomposeSmoother (smooth_type='lowess', periods=57,,
—»smooth_fraction=0.9)

smoother.smooth(ts_g2.T)

df _g2_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=ts_g2.columns,,,
—index=ts_g2.index)

# 3. grupas laikrindu gludinaSana!
smoother = DecomposeSmoother (smooth_type='lowess', periods=100,
—»smooth_fraction=0.9)

smoother.smooth(ts_g3.T)

df_g3_smooth = pd.DataFrame(smoother.smooth_data.T, columns=ts_g3.columns,
—index=ts_g3.index)
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[9]:

[10]:

# Gludinata 1. grupas laikrinda

plt.plot(ts_gl.iloc[:, 0], linewidth=3)

plt.plot(df_gl_smooth.iloc[:, 0], linewidth=2, alpha = .75)

plt.legend(['l. grupas laikrinda', 'gludindda 1. grupas laikrinda'], loc='upper,
—right')

plt.xlabel('Laika vienibas')

plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)');

plt.savefig('images/klasteresana/smooth_group_1_ts.png')

15.0 = 1. grupas laikrinda
— gludinada 1. grupas laikrinda
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# Gludinata 2. grupas latkrinda

plt.plot(ts_g2.iloc[:, 0], linewidth=3)

plt.plot(df_g2_smooth.iloc[:, 0], linewidth=2, alpha = .75)

plt.legend(['2. grupas laikrinda', 'gludindada 2. grupas laikrinda'l, loc='upper,
oright')

plt.xlabel('Laika vienlbas')

plt.ylabel (u'Temperatara (\uOOBOC)');

plt.savefig('images/klasteresana/smooth_group_2_ts.png')
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[11]:

15 = 2_grupas laikrinda
—— gludinada 2. grupas laikrinda
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# Gludinata 3. grupas latkrinda

plt.plot(ts_g3.iloc[:, 0], linewidth=3)

plt.plot(df_g3_smooth.iloc[:, 0], linewidth=2, alpha = .75)

plt.legend(['3. grupas laikrinda', 'gludinada 3. grupas laikrinda'l, loc='upper,
—right')

plt.xlabel('Laika vienIbas')

plt.ylabel (u'Temperatira (\uOOBOC)');

plt.savefig('images/klasteresana/smooth_group_3_ts.png')
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[36]:

[36]:

[12]:

[13]:

[14]:

4.0.1

ts_gil

> w NN e O

995
996
997
998
999

> wWw NN =, O

995
996
997
998
999

[1000 rows x 10 columns]

11 Apvienojam gludinato laikrindu datu tabulas !!!

gl_tsl
.263231
.375374
.498885
.420796
.015273

.019140
.044104
. 728295
.070462
. 324267

gl_ts8
.323540
.696787
.647288
.473629

0.191907

= O O

.063187
.096683
. 324860
.797122
.108980

O O O O O

gl_ts2

.481515
.273325
.340814
.255797
.510213

.584813
.369516
.564691
.289490
.174443

gl_ts9

.991745
.924249
.640992
.014073
.402254

.169363
.800816
.679876
.461493
.471445

gl_ts3
-0.968285
-0.294613
-0.240644
-0.982761
-1.057493

0.120834
-0.685693
-0.915917
-0.499239
-0.653087

gl_ts10
.322013
.457556
.042196
.281025
.927115

= Rr OO R

0.125199
-1.625362
-0.408811
-0.476978
-0.080034

oo oo o

gl_ts4

.523960 -0
.163956
.069624
.059856
.443404

.165131 -0.
.508555 -0.
.444065 -0.
.588268 -0.
.695761 -1.

gl_tsb

.443904
.371454
.116820
.095570
.589535

504727
006078
030191
304850
087453

gl_ts6

.075724
.143816
.221406
.375434
177723

.256603
.435184
. 725217
.010786
.675479

gl_ts7 \

.577119

0.532266

[y

.287912

0.924860

.019701

.011807
.571555
.5256535
.845969
.680356

df_smooth = pd.concat([df_gl_smooth, df_g2_smooth, df_g3_smooth], axis=1)

rr

Laikrindu meérogosSanat tiek izmantota merogoSana izmantojot MAD wuny,

—standartnovirzi!

rr

# Ta ka visam grupam tiek izmantota vien mérogosSanas metode,

—nepieciesams meérogot atseviski katras grupas tabulas

# Ptezime: izmantot gludinatos datus!!!
df _SS = (df_smooth - df_smooth.median(axis=0).values)/df_smooth.std(axis=0).
—values

# 1. grupas gludinatu latkrindu salidzinajums/!
df_SS.loc[:, ['gl_tsl', 'gl_ts2', 'gl ts3']].plot(linewidth=2)

plt.legend(['Gludinata 1. grupas 1. laikrinda',

135

tad nav,,



[15]:

'Gludinata 1. grupas 2. laikrinda',
'Gludinata 1. grupas 3. laikrinda'
1, loc='upper right')
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Mérogota temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/ss_group_1_ts_comp.png')

— Gludinata 1. grupas 1. laikrinda
— Gludinata 1. grupas 2. laikrinda
—— Gludinata 1. grupas 3. laikrinda

Mérogota temperatira (°C)

0 200 400 600 800 1000
Laika vienibas

# Visu grupu salidzininajums!
df_SS.loc[:, ['gl_tsl', 'g2_tsl', 'g3_tsl']l].plot(linewidth=2)
plt.legend(['Gludinata 1. grupas laikrinda',

'Gludinata 2. grupas laikrinda',

'Gludinata 3. grupas laikrinda'

1, loc='upper right')

plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Mérogota temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/ss_all_group_ts_comp.png')
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5 Laikrindu klasteresana

[15]: | # Sagatavojam datus nepiecteSamaja formata!
df_train = df_SS.T.values.reshape(df_SS.shape[1], df_SS.shape[0], 1)

# Nodefinejam klasteru skaitu!
clusters = 3

# Nodefinejam vektoru ar klasteru klasem!
c = [0] = 10 + [1] * 10 + [2] * 10

[31]: | # Klasteru grafiku zimédanas funkcijas
def clust_plot(model, data, ylab='Merogota temperatiira', xlab='Laika vienIbas'):
colors = {0:'red',1:'blue',2:'green',3: 'orange’,
4:'magenta',5:'blue',6:'green',7: " 'orange’,
8:'red',9:'blue'}

plt.figure(figsize=(24,12))

for ¢ in range(model.n_clusters):

plt.subplot(2, 2, c+1) #math.ceil(model.n_clusters/2)

plt.plot (np.squeeze(data[model.labels_ == c],-1).T, c=colorsl[cl,
—alpha=0.2)

plt.plot(np.squeeze(model.cluster_centers_, -1)[c], c='black',
—linewidth=3)

plt.title(f"{c+1}. klasteris")

plt.xlabel (xlab)
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[123]:

[18]:
[18]:

[19]:

plt.ylabel(ylab)

plt.tight_layout(pad=3.0)
#plt.show()
return None

# Klasteru grafiku zimé3anas funkcijas (atseviskos grafikos) un sagalaba grafiku
def clust_sep_plot(model, data, method_name, ylab='Mérogota temperatura',
—xlab='Laika vienibas',
save_path = 'images/klasteresana/',
save_name = 'time_series_clusters'
)
colors = {0:'red',1:'blue',2:'green',3: " 'orange’,
4:'magenta',5:'blue',6:'green',7:'orange’,
8:'red',9: 'blue'}

#plt. figure(figsize=(24,12))

for ¢ in range(model.n_clusters):
#plt.subplot (2, 2, c+1) #math.ceil(model.n_clusters/2)
plt.plot (np.squeeze(data[model.labels_ == c],-1).T, c=colorsl[c]l,
—alpha=0.2)
plt.plot(np.squeeze(model.cluster_centers_, -1)[c], c='black',,
—linewidth=3)
#plt.title(f"{c+1}. klasteris")
plt.xlabel(xlab)
plt.ylabel(ylab)
plt.savefig(f'{save_path}{save_name}_{c}_{method_namel}.png')
plt.show()

#plt.tight_layout (pad=3.0)
#plt.show()
return None

df_train.shape # 30 laikrindas, katra ar 1000 novérojumiem
(30, 1000, 1)

### Definejam modelus ###

# k-means ar DTW

km = TimeSeriesKMeans(n_clusters=clusters,
metric="dtw",
n_jobs = 5,
max_iter=100,
n_init=3,
#random_state=42

10
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# baricentru k-means ar DIW

# dba_km

dba_km = TimeSeriesKMeans(n_clusters=clusters,
n_init=3,
metric="dtw",
n_jobs = 5,

max_iter_barycenter=20,
#random_state=42

# k-means ar soft dtw

# sdtw_km

sdtw_km = TimeSeriesKMeans(n_clusters=clusters,
metric="softdtw",
metric_params={"gamma": .01},
n_jobs = 5,
#verbose=True,
#random_state=42

# k—-means ar eiklida distanci
# euc_km
euc_km = TimeSeriesKMeans(n_clusters=clusters,
metric="euclidean",
#verbose=True,
#random_state=42
)

1. DTW attalums
[20]: | # Trenéjam k-means metodi ar dtw distances meéru
start = time.time()
km.fit_predict(df_train);
print (f'Modelis trenéjas {round((time.time()-start)/60,2)} minates!')

Modelis trenéjas 1.09 minutes!

[21]: unique, counts = np.unique(km.labels_, return_counts=True)
for i, j in zip(unique, counts):
print(£f'{i} - {j} laikrindas')

0 - 10 laikrindas
1 - 10 laikrindas
2 - 10 laikrindas

[22]: # Modela saglabasana!
# joblib.dump (km, '../models/KM_Clustering_model.pkl')
# km = joblib.load('../models/KM_Clustering model.pkl')
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[26]: km.labels_

[26]: array([2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2,0, 0, 0,0, 0,0,0,0,0,0,1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1], dtype=int64)

b b b

[117]: # Apreékinam klasterésanas preciziati!
max_prec = 0
for i in permutations(set(km.labels_), len(set(km.labels_))):
c =1l
for j in i:
c.extend([j]1*10)
prec = sum(km.labels_ == c)/len(km.labels_)*100
if prec > max_prec:
max_prec = prec
print(f'Klasteré&sSanas precizitate {round(max_prec, 2)} %')

KlasteréSanas precizitate 100.0 %

[40]: | #clust_plot(km, df_train)
#plt.savefig('images/klasteresana/time_series_clusters.png')

[124]: # Zimeé atsevidkis klasteru grafikus un saglaba tos
clust_sep_plot(km, df_train, method_name='DTW')

Mérogota temperatira
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[71]: plt.plot(km.cluster_centers_[1])
plt.plot(df_SS.loc[:, ['g3_tsl', 'g3_ts4', 'g3_ts9']1])
plt.legend(['3. klastera centroids', '3. klastera 1. laikrinda', '3. klastera 4.
— laikrinda', '3. klastera 9. laikrinda'l], loc='upper right');
plt.xlabel('Laika vienIbas');
plt.ylabel(u'Mérogota temperatira (\uOOBOC)');
plt.savefig('images/klasteresana/group_3_ts_with_centroid.png')
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[72]:

[146]:

[146]:

[158]:

[167]:

3. klastera centroids
3. klastera 1. laikrinda
3. klastera 4. laikrinda

3. klastera 9. laikrinda
2.5

i
UL

0 200 400 600 800 1000
Laika vienibas

3.0

Meérogota temperatura (°C)

# Baricentru aprekins
df_train[0, :, :].shape
(1000, 1)
1!l Nomainit init uz attiecigas laikrindas klastera centroida vertibam !!!
sd_gl = softdtw_barycenter(df_train[0:10, :, :], gamma=1., max_iter=200,,
—tol=1e-5, init=km.cluster_centers_[2])
print('1l. done!')
sd_g2 = softdtw_barycenter(df_train[10:20, :, :], gamma=1., max_iter=200,,
—tol=1e-5, init=km.cluster_centers_[0])
print('2. done!"')
sd_g3 = softdtw_barycenter(df_train[20:30, :, :], gamma=1., max_iter=200,,
~tol=1le-5, init=km.cluster_centers_ [1])
print('3. done!')
1. done!
2. done!
3. done!
plt.plot(km.cluster_centers_[2])

plt.plot(sd_gl)

plt.xlabel('Laika vienibas');

plt.ylabel(u'Mérogota temperatiira (\uOOBOC)');

plt.legend(['KlasterésSanas procesa izveidotais centroids', 'Parrékindtais
—centroids'], loc='upper right')

plt.savefig('images/klasteresana/cluster_1_centroid.png')
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== [Klasterésanas procesa izveidotais centroids
=== Parrekinatais centroids
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%)
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[168]: plt.plot(km.cluster_centers_[0])
plt.plot(sd_g2)
plt.xlabel('Laika vieniIbas');
plt.ylabel(u'Mérogota temperatira (\uOOBOC)');
plt.legend(['Klasterésanas procesa izveidotais centroids', 'Parrékinatais
—centroids'], loc='upper right')

plt.savefig('images/klasteresana/cluster_2_centroid.png')

== [Klasterésanas procesa izveidotais centroids
=== Parrekinatais centroids

Mérogota temperatira (°C)

0 200 400 600 800 1000
Laika vienibas

15

143



[171]:

[77]:

[78]:

[79]:

plt.plot(km.cluster_centers_[1])

plt.plot(sd_g3)

plt.xlabel('Laika vienibas');

plt.ylabel(u'Mérogota temperatara (\uOOBOC)');

plt.legend(['KlastereéSanas procesa izveidotais centroids', 'Parrékinatais
—centroids'], loc='upper right')

plt.savefig('images/klasteresana/cluster_3_centroid.png')
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2. Eiklida attalums

# Trenéjam k-means metodi ar dtw distances meru

start = time.time()

euc_km.fit_predict(df_train);

print (f'Modelis trenéjas {round((time.time()-start)/60,2)} minates!')

Modelis trenéjas 0.0 minutes!

unique, counts = np.unique(euc_km.labels_, return_counts=True)
for i, j in zip(unique, counts):
print(f'{i} - {j} laikrindas')

0 - 8 laikrindas
1 - 10 laikrindas
2 - 12 laikrindas

# Modela saglabasana!
# joblib.dump (km, '../models/KM_Clustering_model.pkl')
# km = joblib.load('../models/KM_Clustering_model.pkl')
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[113]: max_prec = O
for i in permutations(set(euc_km.labels_), len(set(euc_km.labels_))):
¢ = |
for j in 1i:
c.extend([j]*10)
prec = sum(euc_km.labels_ == c)/len(euc_km.labels_)*100
if prec > max_prec:
max_prec = prec
print (f'KlasteréSanas precizitate {round(max_prec, 2)} %')

KlastereSanas precizitate 60.0 %

[81]: | #print (f'Klastereésanas precizitate {sum(euc_km.labels_ == c)/len(euc_km.
—labels_)*100} 7')

[125] : | #clust_plot(euc_km, df_train)
#plt.savefig('images/klasteresana/time_series_euc_clusters.png')
clust_sep_plot(euc_km, df_train, method_name='EUC')
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3. k-shape klasteresanas
[127]: start = time.time()
ks = KShape(n_clusters=3, n_init=3, verbose=True)
ks.fit_predict(df_train)
print (f 'Modelis trenéjas {round((time.time()-start)/60,2)} minites!')

Init 1

0.006 --> 0.006 --> 0.006 -—>

Init 2

0.120 --> 0.081 --> 0.078 --> 0.075 --> 0.075 --> 0.075 --> 0.075 --> 0.075 -—>
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Init 3
0.006 --> 0.006 --> 0.006 --> 0.006 -->
Modelis trenejas 0.42 minutes!

[118]: # Aprekinam klasterésanas preciziati!
max_prec = 0
for i in permutations(set(ks.labels_), len(set(ks.labels_))):
c =[]
for j in 1i:
c.extend([j]*10)
prec = sum(ks.labels_ == c)/len(ks.labels_)*100
if prec > max_prec:
max_prec = prec
print (f'KlasteréSanas precizitate {round(max_prec, 2)} %')

KlasteréSanas precizitate 100.0 %

[126]:  #clust_plot(ks, df_train)
clust_sep_plot(ks, df_train, method_name='SBC')

Mérogota temperatira
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s_[2,:,01)

.Line2D at 0x28a28295a00>]

.plot(ks.cluster_center

[121]: [<matplotlib.lines

[121]: plt



0 200 400 600 800 1000

4. klasteresana izmantojot GAK
[11: # gak_km = KernelKMeans(n_clusters=3,
# kernel="gak",
# kernel_params={"sigma": "auto"},
# n_intt=3,
# verbose=True,
# n_jobs=5)
# gak_km. fit_predict (df_train)

[2]:  # gak_km.labels_

GAK klasteresanas metode musu apskatitajam piemeram nestrada, jo visas laikrindas
tiek saklasteresas viena klaster1!

[44]: | #clust_plot (gak_km, df train)

6 Apaksperiodu klasteresana

[16]: # Nodefinéjam loga garumu
window_size = 20

# Nodefineéjam klasteru skaitu (Piezime: apak3periodu klasteru skaits var nebut,
—vienads ar latkrindu klasteru skaitu)

clusters_sp = 2

# Izvelamies laikrindu kuru gribam analizet
df_ts = df_SS[['gl_ts1']].values
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[54]: def window_split(data, window_size=20, step=1):

i=20

res = list()

while i + window_size <= len(data):
res.append(datali:i+window_size])
i += step

res = np.array(res)

return res.reshape(res.shape[0], res.shape[1], -1)

[18]: df_sp = window_split(df_ts)

[19]: df_sp.shape

[19]: (981, 20, 1)

[20]: plt.figure(figsize=(25,25))
for i, ts in enumerate(df_sp):

if i == 20:
break

plt.subplot (5,4, i+1)

#plt.plot (smooth, linewidth=3, color='blue')

plt.plot(ts)

#plt.fill_between(range(len(true)), low[i], up[i], alpha=0.3)

plt.title(f"{i+1}. logs")

plt.xlabel('ApaksSperioda laika vienibas');

plt.ylabel(u'Mérogota temperatiira (\uOOBOC)');
plt.tight_layout (pad=3.0)
plt.savefig('images/klasteresana/subperiods.png')
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[21]

[21]

[22]

1. logs 2. logs
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# Cluster smoothed windows

o

°

°

°

Mérogota temperatira (°C)
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3. logs
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7. logs

5 10 15
Apaksperioda laika vienibas
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km_sp = TimeSeriesKMeans(n_clusters=clusters_sp,

metric="dtw",
max_iter=20,

random_state=42)

km_sp.fit(df_sp)
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TimeSeriesKMeans (max_iter=20, metric='dtw', n_clusters=2, random_state=42)

# Plotting resulting clusters

colors = {0:'blue',1:'red',2:'green',3: " 'orange'}

for ¢ in range(km_sp.n_clusters):
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plt.plot(np.squeeze(df_splkm_sp.labels_ == c],-1).T, c=colors[c], alpha=0.
—1, linewidth=1)

#plt.plot (np.squeeze(km_sp.cluster_centers_, -1)[c], c=colors[c],
— linewidth=5)

plt.plot(np.squeeze(km_sp.cluster_centers_, -1)[c], c='black', linewidth=3)

#plt.title(f"{c+1}. klasteris")

plt.xlabel('ApakSperioda laika vienlbas');

plt.ylabel (u'Mérogota temperatira (\uOOBOC)');

plt.savefig(f'images/klasteresana/subperiod_cluster_{c}.png')
plt.show()
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[162]:

[44] :

# Ploting clusters on raw data
plt.figure(figsize=(16,8))

nobide = math.floor(df_sp.shape[1]/2)

# mnepiecieSama, jo klastereta intervala garums 2T n vienibas un Saja gadiljumay
—wvizualizactjas nolukiem tiek izvelets

# attelot vidéjo perioda vertibu perioda klastera krasa otrs wvariants butu,
—nosvert un apreékinat pie kura klastera periodiem

# konkretais punkt pieder visvairak (rezultatiem vajadzétu but diezgn lzdzzgiem)

plt.plot(df_SS['gl_tsl'] [nobide:len(km_sp.labels_)+nobide], c='black', alpha=0.
-3)
plt.scatter(range(nobide, len(df_SS['gl tsl1'][:len(km_sp.labels_)])+nobide),,
—df_SS['gl_tsl'] [nobide:len(km_sp.labels_)+nobide],
c=[colors[c] for c in km_sp.labels_], s=45, alpha=.75)
plt.xlabel('Laika vienibas');
plt.ylabel(u'Mérogota temperatiira (\uOOBOC)');

# plt.zticks(range(0,len(df.timestamp.unique())-window_shape, 100),

# df.timestamp.dt.date.unique () [window_shape::100], rotation=70)
np.set_printoptions(False)
plt.savefig('images/klasteresana/ts_with_colored_subclusters.png')

Bl
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# saglabajam mérogosSanas parametrus pirmas grupas pirmajat laikrindat!
sp = [df_smooth.median(axis=0).values[0], df_smooth.std(axis=0) .values[0]]
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with open('data/gl_t1_scaling.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(sp, f)

[52]: (ts_gl.iloc[:,[0]1]1-sp[0])/spl1]

[52]: gl_tsl
.035242
.070964
.110307
.085433
-0.053472

S w NN = O
O O O O

995 0.276029
996 -0.062656
997 -0.280598
998 -0.026162
999 -0.151899

[1000 rows x 1 columns]
[571: df_tsl_gil_org = (ts_gl.iloc[:,[0]1]-sp[0])/spl1]
[64]: df_ts_split = window_split(df_tsl_gl_org.values)

[ 1: cluster_0 = df_ts_split[km_sp.labels_ == 0,:,:]
cluster_1 = df_ts_split[km_sp.labels_ == 1,:,:]

[119]: # Apreékinam katra apakdperioda attalumu lidz klastera centram!
# Un tiek izprintétt apaksSpertodi DIW attalumu lielaku par 8!!!
km_sp_res = []
for i,j in zip(df_ts_split, km_sp.labels_):

dist = dtw(i.reshape(-1), km_sp.cluster_centers_[jl)
km_sp_res.append(dist)
if dist > 8:
plt.plot(i.reshape(-1))
plt.plot(km_sp.cluster_centers_[j])
plt.show()

[115]: plt.hist(km_sp_res, bins = 100);
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[121]: # Saglabajam klasterizactja atlikumus un klasteru centrozdu vértibas!
with open('data/km_sp_res.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(km_sp_res, f)

with open('data/cluster_centers.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump (km_sp.cluster_centers_, f)

6.0.1 Sandbox

[22]: | # km_2 = KMeans(k=4, maz_it=10, maz_dba_1it=10, dists_options={"window": 4O0})
# cluster_idz, performed_it = km_2.fit(z, use_c=True, use_parallel=False)

[20]: x = df_train.reshape(30, 1000)

[39]: from dtaidistance import dtw
from dtaidistance import dtw_visualisation as dtwvis
import numpy as np
sl = np.array([0, O, 1, 2, 1, 0, 1
s2 = np.array([0, 1, 2, 3, 1, 0, O,
path = dtw.warping_path(sl, s2)
dtwvis.plot_warping(sl, s2, path);
plt.tight_layout(pad=3.0)

b O’ O’ 2’ 1’ O, o])
0, 2, 1, 01)

27

155



3.0
i)
2.0
15
1.0
0.5

0.0

3.0
o)
2.0
BIRS]
1.0
0.5
0.0

[17]: | #dtw. distance_matriz_fast (df_train)
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B.5. Prognozesanas darba gramata
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1 Prognozesana

[147]: | # Pakotpu telade un iestat?jumi
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit # Trenina un testa datuy
—kopas dal?jums
from scipy.optimize import minimize # prieks funkcijas minimizésSanas
import itertools as it
from tqdm.notebook import tqdm
import statsmodels.formula.api as smf # statistics and econometrics
import statsmodels.tsa.api as smt
import statsmodels.api as sm
from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from math import sqrt
from prophet import Prophet
import time
import seaborn as sns
from keras.utils.vis_utils import plot_model
import pickle

from statsmodels.tsa.forecasting.stl import STLForecast
from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
from statsmodels.tsa.forecasting.theta import ThetaModel

from lightgbm import LGBMRegressor

from lightgbm import plot_importance as lightboost_plot_importance
from xgboost import XGBRegressor, plot_importance

from catboost import CatBoostRegressor

from sklearn import svm

from sklearn.datasets import make_regression

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.model_selection import RepeatedKFold

from lightgbm import plot_tree

# Novertéejumu metrikas
from sklearn.metrics import r2_score, median_absolute_error, mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_squared_log_error
def mean_absolute_percentage_error(y_true, y_pred):
return np.mean(np.abs((y_true - y_pred) / y_true)) * 100

Jmatplotlib inline
plt.style.use('fivethirtyeight') # Grafiku stils!
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8) # Grafiku izmeérs
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[2]:

[3]:

[4] :

# Simuletie temperaturas merijumu datt
ts_gl = pd.read_csv('data/sim_ts_gl.csv', index_col=0)
ts_g2 = pd.read_csv('data/sim_ts_g2.csv', index_col=0)
ts_g3 = pd.read_csv('data/sim_ts_g3.csv', index_col=0)

df_gl = ts_gl.iloc[:,3]
df_g2 = ts_g2.iloc[:,1]
df _g3 = ts_g3.iloc[:,1]

df _gl.plot(linewidth=2

.5)

#df_g2.plot(linewidth=2.5)
#df_g3.plot (linewidth=2.5)
plt.axvline(x=800, color='black', alpha=.5)

plt.legend(['1l. grupas

laikrinda',

#'2. grupas laikrinda’,
#'3. grupas laikrinda’,

'Trenina un validacijas datu kopu robeza'

1, loc='upper left')
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)')

plt.savefig('images/prognozesana/all_3_ts_plot_w_threshold.png');

15.0 — 1. grupas laikrinda

=== Trenina un validacijas datu kopu robeza

12.5
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—-2.5

1.0.1 Laikrindu sadaliSsana trenina un testa/validacijas datu kopas

A i

200 400

L

s

600

Laika vienibas

# def train_test_split(series, n_train):

# test = series[:—n_train]
# train = series[-n_train:]
# return test, train
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def train_test_split(data, n_test):
return np.array(datal:-n_test]), np.array(datal[-n_test:])
# TimeSeriesSplit ()

1.0.2 Modelu prognozu novertejuma metrikas

2 . 2 J— SSTQS
° R . R =1- SSi0t
> lya—1l
« MAE: MAE = =——
o MedAE : MedAE = median(lyr — 1|, s [Yn — Unl)

n
o MSE: MSE = 1% (y; — ;)2
i=1

+ MSLE (nav piemérots apskatamajai problemai) : MSLE = 1 3™ (log(1 + y;) — log(1 + §;))?

=1

« MAPE : MAPE 1% 3 ‘yi;?}il
i=1 ¢

1.0.3 0. PrognozZu novertesanas funkcija

[6]:|# r2 _score, median_absolute_error, mean_absolute_error, median_absolute_error,
—mean_squared_error, mean_squared_log_error, mean_absolute_percentage_error

[6]: def pred_evaluation(y_true, y_pred, model, exec_time = O, model_type = '(n/a)',,
—comment = ''):
res = {

'Modelis': model,
'Modela tips': model_type,
'Izpildes laiks, sekundes': round(exec_time,2),
'R72': round(r2_score(y_true, y_pred),2),
'"MAE': round(mean_absolute_error(y_true, y_pred),2),
'MedAE': round(median_absolute_error(y_true, y_pred),2),
'MSE': round(mean_squared_error(y_true, y_pred),2),
#'MSLE': round(mean_squared_log_error(y_true, y_pred),2),
'"MAPE': round(mean_absolute_percentage_error(np.array(y_true), np.

—array(y_pred)),2),
'Komentars': comment

}

return res

1.0.4 1. Naivie modeli
[7]: train, test = train_test_split(df_gl, 200)
Par naivajiem nodeliem tiek saukti vienkarsi modeli ar mazu parametru skaitu, kas

neprasa sarezgitus aprekinus un ir viegli interpretejami. Tie pamata ir uz nosaciju-
miem/noteikumiem balstiti modeli.
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a) Pedejas vertibas prognoze! §; = y;—1

[8]: def pred_last_step(series, pred_steps):
pred = np.array([])
pred_series = series.copy()
for i in range(pred_steps):
pred = np.append(pred, pred_series[-1])
pred_series = np.append(pred_series, pred_series[-1])
return pred

b) Videjas vertibas prognoze! ¢ =79

[9]: def pred_avg(series, pred_steps):
pred = np.array([])
y_avg = np.average(series)
for i in range(pred_steps):
pred = np.append(pred, y_avg)
return pred

k
c) Pedejo k vertibu videjas vertibas prognoze §; = %Zyt_n
n=1

[10]: def pred_avg_k_step(series, k, pred_steps):
pred = np.array([])
pred_series = series.copy()
for i in range(pred_steps):
pred = np.append(pred, sum(pred_series[-k:])/k)
pred_series = np.append(pred_series, sum(pred_series[-k:])/k)
return pred

d) Pedejas vertibas m laika vienibas atpakal prongoze ¢ =y

[11]: def pred_last_seasona_step(series, m, pred_steps):
pred = np.array([])
pred_series = series.copy()
for i in range(pred_steps):
pred = np.append(pred, pred_series[-m])
pred_series = np.append(pred_series, pred_series[-m])
return pred

k
e) Pedejo k vertibu ik pec m laika vieniba atpakal prognoze g, = %Z Yi—nm

n=1

[12]: def pred_avg_k_seasonal_step(series, m, k, pred_steps):
pred = np.array([])
pred_series = series.copy()
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[13]:

[14]:

[15]:

[17]:

for i in range(pred_steps):
s =0
for j in range(k):
s += pred_series[-((j+1)*m)]
pred = np.append(pred, s/k)
pred_series = np.append(pred_series, s/k)
return pred

Teoretiski varam izmantot visas Cetras, ieprieks definetas, naivas metodes, bet ta ka
zinam, ka musu laikrindas ir ar sezonalu strukturu varam izveleties divas piemerotakas
metodes: “Pedejas vertibas prognoze” un “Pedejo k vertibu ik pec m laika
vieniba atpakal prognoze” metodes.

start_time = time.time()
one_step_pred = pred_last_step(train, 200)
one_step_et = time.time() - start_time

start_time = time.time()
average_pred = pred_avg(train, 200)
average_et = time.time() - start_time

start_time = time.time()
avg_k_seasonal_step_pred = pred_avg_k_seasonal_step(train, 120, 5, 200)
avg_k_seasonal_step_et = time.time() - start_time

plt.plot(test)
plt.plot(avg_k_seasonal_step_pred, alpha=.75)
plt.plot(one_step_pred)
plt.plot(average_pred)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.legend(['Validacijas kopa',

'Sezonalas videéjas vertibas prognoze',

'Pedejas vertibas prognoze',

'Videjas vertibas prognoze'

D

plt.savefig('images/prognozesana/naive_model_pred.png');
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[18]:
[19]:
[20]:

[21]:

[156]:

15.0

== validacijas kopa
=== Sezonalas vidéjas vértibas prognoze
Pédejas vertibas prognoze
12.5 = Vidéjas vértibas prognoze
10.0
)
L
g s
=
=
o
2
£ 5.0
@
2.5 ‘
R ~ A A
!
0.0
L] v - - v L . V v v
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Laika vienibas

# pred_evaluation(test, one_step_pred, 'Last value')
# pred_evaluation(test, average_pred, 'Average value')
# pred_evaluation(test, avg_k_seasonal_step_pred, 'Avg k seaonal step')

# plt.plot(test-avg_k_seasonal_step_pred)

1.0.5 2. statistiskas metodes
a) Triskarsas eksponencialas gludinasanas modelis

Netiek apskatita vienkarsas un divkarsas eksponenciala gludinasana modeli, jo tie
nenem vera sezonalitati.

Triskarsas eksponencialas gludinasanas modelis:

by = a(ya: - S:L'—L) + (1 - Oé)(ex—l + bz—l)

bz = 5(63: - éa:—l) + (1 - B)bw—l

Sz =YYz —Lla) + (1 —)sa—1L

Uz+m = Lz + mby + Sz—L+14(m—1)modL

Ticamibas intervali tiek rekinati pec Brutlag metodes:
gmamr = Em—l +by—1+ Sg—T + M dt—T

Uming = lz—1 +bg1+ Se7 —m dy_7

dy = v ye—9r + (1=)di—7,

class HoltWinters:

mnimnn

Holt-Winters model with the anomalies detection using Brutlag method
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# series - initial time series

# slen - length of a season

# alpha, beta, gamma — Holt-Winters model coefficients

# n_preds — predictions horizon

# scaling_factor - sets the width of the confidence interval by Brutlag,
< (usually takes wvalues from 2 to 3)

nmnn

def __init__(self, series, slen, alpha, beta, gamma, n_preds,,,
—scaling_factor=1.96):
self.series = series
self.slen = slen
self.alpha = alpha
self .beta = beta
self.gamma = gamma
self .n_preds = n_preds
self.scaling_factor = scaling_factor

def initial trend(self):
sum = 0.0
for i in range(self.slen):
sum += float(self.series[i+self.slen] - self.series[i]) / self.slen
return sum / self.slen

def initial_seasonal_components(self):
seasonals = {}
season_averages = []
n_seasons = int(len(self.series)/self.slen)
# let's calculate season averages
for j in range(n_seasons):
season_averages.append (sum(self.series[self.slen*j:self.slen*j+self.
—»slen])/float(self.slen))
# let's calculate initial wvalues
for i in range(self.slen):
sum_of_vals_over_avg = 0.0
for j in range(n_seasons):
sum_of_vals_over_avg += self.series[self.
—slen*j+i] -season_averages[j]
seasonals[i] = sum_of_vals_over_avg/n_seasons
return seasonals

def triple_exponential_smoothing(self):
self.result = []
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self.Smooth ]

self.Season = []

self.Trend = []

self .PredictedDeviation = []
self .UpperBond = []
self.LowerBond = []

seasonals = self.initial_seasonal_components()

for i in range(len(self.series)+self.n_preds):

if i == 0: # components initialization
smooth = self.series[0]
trend = self.initial_trend()
self .result.append(self.series[0])
self.Smooth.append(smooth)
self.Trend.append(trend)
self.Season.append (seasonals[i/self.slen])

self .PredictedDeviation.append(0)

self .UpperBond.append(self.result[0] +
self.scaling_factor *
self .PredictedDeviation[0])

self .LowerBond.append(self.result[0] -
self.scaling_factor *
self.PredictedDeviation[0])
continue

if i >= len(self.series): # predicting
m = i - len(self.series) + 1
self .result.append((smooth + m*trend) + seasonals[il,self.slen])

# when predicting we increase uncertainty on each step
self .PredictedDeviation.append(self.PredictedDeviation[-1]*1.01)

else:

val = self.series[i]

last_smooth, smooth = smooth, self.alpha*(val-seasonals[i/self.
—slen]) + (1-self.alpha)*(smooth+trend)

trend = self.beta * (smooth-last_smooth) + (1-self.beta)*trend

seasonals[i)self.slen] = self.gamma*(val-smooth) + (1-self.
—.gamma) *seasonals [i%self.slen]

self.result.append(smooth+trend+seasonals[i/self.slen])

# Deviation is calculated according to Brutlag algorithm.
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self .PredictedDeviation.append(self.gamma * np.abs(self.
—series[i] - self.result[i])
+ (1-self.gamma) *self.
—PredictedDeviation[-1])

self .UpperBond.append(self.result[-1] +
self.scaling_factor *
self.PredictedDeviation[-1])

self .LowerBond.append(self.result[-1] -
self.scaling_factor *
self .PredictedDeviation[-1])

self.Smooth.append(smooth)
self.Trend.append(trend)
self.Season.append(seasonals[i/self.slen])

[157]: # Laikrindas krosvalidacijas funkcija priekS Holt-Winters modela parametru,
—atrasanas
def timeseriesCVscore(params, series, loss_function=mean_squared_error,
—slen=24):

nimnn

Returns error on CV

params — wvector of parameters for optimization
series — dataset with timeseries
slen - season length for Holt-Winters model
nmnn
# errors array
errors = []

values = series.values
alpha, beta, gamma = params

# set the number of folds for cross-validation
tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=3)

# t1terating over folds, train model on each, forecast and calculate error
for train, test in tscv.split(values):

model = HoltWinters(series=values[train], slen=slen,
alpha=alpha, beta=beta, gamma=gamma,
—n_preds=len(test))
model .triple_exponential_smoothing()

predictions = model.result[-len(test):]
actual = values[test]
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[158]:

[159] :

error = loss_function(predictions, actual)
errors.append (error)

return np.mean(np.array(errors))

def plotHoltWinters(series, plot_intervals=False, plot_anomalies=False):

nimnn

serites — dataset with timeseries
plot_intervals - show confidence intervals

plot_anomalies — show anomalies
nimn

plt.figure(figsize=(20, 10))

plt.plot(model.result, label = "Model")

plt.plot(series.values, label = "Actual")

error_mape = mean_absolute_percentage_error(series.values, model.resultl[:
—len(series)])

error_r2 = r2_score(series.values, model.result[:len(series)])

error_mse = mean_squared_error(series.values, model.result[:len(series)])

plt.title("R"2: {0:.2f}, MSE: {1:.2f}, MAPE: {2:.2f})".format(error_r2,,
<,error_mse, error_mape))

if plot_anomalies:
anomalies = np.array([np.NaN]*len(series))
anomalies[series.values<model.LowerBond[:len(series)]] = \
series.values[series.values<model.LowerBond[:len(series)]]
anomalies[series.values>model.UpperBond[:len(series)]] = \
series.values[series.values>model.UpperBond[:len(series)]]
plt.plot(anomalies, "o", markersize=10, label = "Anomalies")

if plot_intervals:
plt.plot(model.UpperBond, "r--", alpha=0.5, label = "Up/Low confidence")
plt.plot (model.LowerBond, "r--", alpha=0.5)
plt.fill_between(x=range(0,len(model.result)), yl=model.UpperBond,
y2=model.LowerBond, alpha=0.2, color = "grey")

plt.vlines(len(series), ymin=min(model.LowerBond), ymax=max(model.
—UpperBond), linestyles='dashed')

plt.axvspan(len(series)-20, len(model.result), alpha=0.3, color='lightgrey')

plt.grid(True)

plt.axis('tight')

plt.legend(loc="best", fontsize=13);

%htime
train = df_gl#/[:-120]

#train, test = train_test_split(df_ g1, 200)
season = 120

10
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n_pred = 300

# initializing model parameters alpha, beta and gamma
x = [0, 0, 0]

start_time = time.time()

# Minimizing the loss function

opt = minimize(timeseriesCVscore, x0=x,
args=(train, mean_squared_error, season),
method="TNC", bounds = ((0, 1), (0, 1), (0, 1))
)

# Take optimal wvalues...
alpha_final, beta_final, gamma_final = opt.x
# print (alpha_final, beta_final, gamma_final)

# ...and train the model with them, forecasting for the next 50 hours
model = HoltWinters(train, slen = season,

alpha = alpha_final,

beta = beta_final,

gamma = gamma_final,

n_preds = n_pred, scaling_factor = 3)
HW_et = time.time() - start_time

model .triple_exponential_smoothing()

Wall time: 2.15 s

[163]: # saglabajam HW modelz!
with open('models/HW_model.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(model, f)

[26]: HW_pred = model.result[800:1000]
pred_evaluation(test, HW_pred, 'Holt-Winters')
[26]: {'Modelis': 'Holt-Winters',

'Modela tips': '(n/a)’',
'Izpildes laiks, sekundes': O,

'R"2': 0.96,
'MAE': 0.37,
'MedAE': 0.31,
'MSE': 0.22,
'MAPE': 158.75,
'Komentars': ''}
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[27]: plt.plot(test)
plt.plot (HW_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)"')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'Holt-Winters modelis',
D
plt.savefig('images/prognozesana/HW_model.png');

15.0 === Validacijas kopa
n === Holt-Winters modelis
12.5
10.0
)
L2
£ s
=1
=
(o]
i
2
3 5.0
i
2.5
00 MAW

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Laika vienibas

[28] : plotHoltWinters(df_gl, plot_intervals=False, plot_anomalies=False)

R~2:0.98, MSE: 0.16, MAPE: 342.84%
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20

0 200 400 600 800 1000 1200
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[34]: from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing, SimpleExpSmoothing
from statsmodels.tools.eval_measures import rmse
from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox as ljung
from scipy.stats import jarque_bera as jb

[35]: # m

2. ETS modelis
[36]: train, test = train_test_split(df_gl, 200)

[37]: %%time

start_time = time.time()
ets_model = sm.tsa.statespace.ExponentialSmoothing(train,
# trend=False,
initialization_method=
—'concentrated', # estimated
seasonal=120,
# damped_trend=False
). fit ()
ets_et = time.time() - start_time
ets_pred = ets_model.forecast(200)

#predictions["LAdA"]=fc_LAdA

Wall time: 15.6 s
[38]: pred_evaluation(test, ets_pred, 'ETS', exec_time=ets_et)
[38]: {'Modelis': 'ETS',

'Modela tips': '(n/a)’',
'Izpildes laiks, sekundes': 15.46,

'R72': 0.89,
'MAE': 0.65,
'MedAE': 0.56,
'MSE': 0.63,
'MAPE': 354.15,
'Komentars': ''}

[39]: plt.plot(test)
plt.plot(ets_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'ETS modelis',
D
plt.savefig('images/prognozesana/ETS_model.png');
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[40]: | #train, test = train_test_split(df_ g1, 200)
n_season = 120
n_test = 200

[41]: | # # Izveidojam sarakstu ar parametriem, kas tik parbauditi!
# ps = range(0, 3)

# #ps = range(0, 1)

# d=1

# gs = range(0, 3)

# #qs = range(0, 1)

# Ps = range(0, 3)

# #Ps = range(0, 1)

# D=1

# Qs = range(0, 3)

# #(s = range(0, 1)

#s = 120

# parameters = 4it.product(ps, qs, Ps, @s)

# parameters_list = list(parameters)

# print (f'Kopa tiks parbauditdas {len(parameters_list)} daZadas kombinacijas')
[42]: | # # SARIMA optimizactijas funkcija!

# def optimizeSARIMA(series, parameters_list, d, D, s):

# nmnn

# Return dataframe with parameters and corresponding AIC

# parameters_list — list with (p, q, P, §) tuples

# d - integration order in ARIMA model
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# D - seasonal integration order

# s — length of season

# nwin

# results = []

# best_aic = float("inf")

# for param in tqdm(parameters_list):

# # we need try-except because on some combinations model fails toy
—converge

# try:

# model=sm.tsa.statespace.SARIMAX (series, order=(param[0], d,.
—param/[1]),

# seasonal_order=(param[2], D,
—param[3], s)).fit(disp=-1)

# except:

# continue

# aic = model.aic

# # saving best model, AIC and parameters

# 1f aic < best_aic:

# best_model = model

# best_aic = atc

# best_param = param

# results.append([param, model.aic])

result_table = pd.DataFrame(results)

result_table.columns = ['parameters’', 'aic']

# sorting in ascending order, the lower AIC is - the better
result_table = result_table.sort_values(by='aic', ascending=True).
—reset_indez (drop=True)

H OB R R

# return result_table

(43]: | # JXtime
# result_table = optimizeSARIMA(train, parameters_list, d, D, s)

[44]: | # result_table

Del garas sezonas pilna parlase aiznem loti daudz laika!

[45]: # SARIMA funkcija!
# split a univariate dataset into train/test sets
def train_test_split(data, n_test):
return np.array(datal:-n_test]), np.array(datal-n_test:])

# root mean squared error or Tmse
def measure_rmse(actual, predicted):
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return sqrt(mean_squared_error(actual, predicted))

# one-step sarima forecast

def

def

sarima_forecast (history, config, n_forward):

order, sorder, trend = config

# define model

model = SARIMAX(history, order=order, seasonal_order=sorder, trend=trend,
enforce_stationarity=False, enforce_invertibility=False)

# fit model

model_fit = model.fit(disp=False)

# make one step forecast

fcast = model_fit.get_forecast(n_forward)

yhat = fcast.predicted_mean

confint = fcast.conf_int()

return yhat, confint, model_fit

SARIMA n_forward(data, n_test, cfg, n_train_short = 0, plot=True):
predictions = list()

# split dataset

train, test = train_test_split(data, n_test)

# seed history with training dataset

history = [x for x in train]

# fit model and make forecast for history

yhat, confint, model = sarima_forecast(history, cfg, n_test)

# store forecast in list of predictions

predictions = [i for i in yhat]

# estimate prediction error

error = measure_rmse(test, predictions)

error_mape = mean_absolute_percentage_error(test, predictions)
error_r2 = r2_score(test, predictions)

error_mse = mean_squared_error(test, predictions)

if plot==True:
# calculate indexes for forecast
index_of_fc = [i + len(train) for i in range(len(test))]
index_of_train = [i for i in range(len(train))]

# make series for plotting purpose

train_series = pd.Series(train.reshape(-1), index=index_of_train)
test_series = pd.Series(test.reshape(-1), index=index_of_fc)
fitted_series = pd.Series(predictions, index=index_of_fc)
lower_series = pd.Series(confint[:, 0], index=index_of_fc)
upper_series = pd.Series(confint[:, 1], index=index_of_fc)

# plot results and print error
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plt.plot(train_series)
plt.plot(test_series, color = 'g', alpha=.75)
plt.plot(fitted_series, 'r') # plotting t, b separately
plt.fill_between(index_of_fc,

lower_series,

upper_series,

color = 'k',

alpha = .20)
plt.title('')
plt.show()

if n_train_short > O:
plt.plot(train_series[-n_train_short:])
plt.plot(test_series, color = 'g', alpha=.75)
plt.plot(fitted_series, 'r') # plotting t, b separately
plt.legend(['Trenina datu kopa', 'Testa datu kopa', 'Modela

—prognoze'], loc='upper right')
plt.fill_between(index_of_fc,
lower_series,
upper_series,
color = 'k',
alpha = .20)
plt.title("R"2: {0:.2f}, MSE: {1:.2f}, MAPE: {2:.2f})".
—format (error_r2, error_mse, error_mape))
plt.show()

print(f'Error: {round(error,2)}')

return model

[46]: %htime
start_time = time.time()
fc = SARIMA_n_forward(df_gl, n_test, [(1, O, 0), (1, O, 1, n_season), 'n'l,,
200, plot=False)
sarima_et = time.time() - start_time

Error: 0.56
Wall time: 33.8 s

[47]: sarima_pred = fc.get_forecast(200).predicted_mean
pred_evaluation(test, sarima_pred, 'SARIMA', sarima_et)

[47]: {'Modelis': 'SARIMA',
'Modela tips': '(n/a)',
'Izpildes laiks, sekundes': 33.76,
'R72': 0.95,
'MAE': 0.44,
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'MedAE': 0.38,

'MSE': 0.31,
'MAPE': 169.5,
'Komentars': ''}

[49]: plt.plot(test)
plt.plot(sarima_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'SARIMA modelis',
D

plt.savefig('images/prognozesana/sarima_model.png');
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4. FBProphet
[60]: n_test = 200
df_fbp = pd.DataFrame({'ds': pd.date_range(start='2021.01.01"', freq='10min',
—periods=len(df_gl)),

'y': df_gl.values
b
train, test = df_fbp.iloc[:-n_test], df_fbp.iloc[-n_test:]
[561]: # # Fit the model to train
# fbl_model=Prophet (n_changepoints=0,

# seasonality_mode="additive"). fit (train)

# #Prophet results are saved to a dataframe using make_future_dataframe()
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# fvl_df=fbl_model.make_future_dataframe(6, freq='10min') #set the freq,
—argument to 'Q' for quarterly data

# #We only need "ds" and "yhat" columns.. "ds" is the date column and "yhat',
—are predictions

# fbl_fc_df=fbl_model.predict(fbi_df)[["ds", "yhat"]]
# fbl_fc__=fbl_model.predict (fbl_df)

# #Restiduals
# fbl_resid = train["Sales"].values - fbl_fc_df['yhat'].iloc/[:len(train)]
# fbl_fc = fbl_fc_df.iloc[-len(test):]

# predictions["fb1"] = fbl_fc["yhat"].values

5. STL + ARIMA
[52]: train, test = train_test_split(df_gl, 200)

[53]: stlf = STLForecast(train, ARIMA, model_kwargs=dict(order=(1,0,1)), period=120,
—»seasonal_deg=0, trend_deg=1, low_pass_deg=1, robust=True)

start_time = time.time()
stlf res = stlf.fit()
stlf_et = time.time() - start_time

stlf_pred = stlf_res.forecast(len(test))

[54]: plt.plot(test)
plt.plot(stlf_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatara (\uOOBOC)"')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'STL. + ARIMA modelis',
D
plt.savefig('images/prognozesana/stlf_model.png');
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[55] :

[55] :

[56] :

[57]:
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pred_evaluation(test, stlf_pred, 'STLF', stlf_et)

{'Modelis': 'STLF',
'Modela tips': '(n/a)',
'Izpildes laiks, sekundes': 1.25,
'R"2': 0.95,
'MAE': 0.45,
'MedAE': 0.34,
'MSE': 0.33,
'MAPE': 213.73,
'Komentars': ''}

6. Theta

train, test = train_test_split(df_gi, 200)

m_theta = ThetaModel(train, period=120, deseasonalize=True, difference=True)

start_time = time.time()

theta_res = m_theta.fit()

theta_et = time.time() - start_time

print(theta_res.summary())

ThetaModel Results

Dep. Variable: endog No. Observations: 800

Method: 0LS/SES Deseasonalized: True

Date: Sun, 20 Jun 2021 Deseas. Method: Additive

Time: 00:09:20 Period: 120
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Sample: 0

Parameter Estimates

Parameters
b0 -7.399830123964071e-05
alpha 0.5584193148957477

[58]: theta_1_pred = theta_res.forecast(200, theta=1)
theta_pred = theta_res.forecast(200, theta=2)
theta_4_pred = theta_res.forecast (200, theta=3)
theta_inf_pred = theta_res.forecast(200, theta=np.inf)

[60]: plt.plot(test)
plt.plot(range(len(theta_pred)), theta_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'Theta modelis',

D
plt.savefig('images/prognozesana/theta_model.png');

15.0 === Validacijas kopa
=== Theta modelis

12.5

10.0

i)

5.0

Temperatura (°C)

2.5

0.0

-2.5
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Laika vienibas

[61]: pred_evaluation(test, theta_pred, 'theta', theta_et)

[61]: {'Modelis': 'theta',
'Modela tips': '(n/a)',
'Izpildes laiks, sekundes': 0.04,
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'R"2': 0.81,
'MAE': 0.78,
'MedAE': 0.64,
'MSE': 1.16,
'MAPE': 468.61,
'Komentars': ''}

[62]: # ax = theta_res.plot_predict (200, theta=100)

1.0.6 2. ML modeli

[63]: df = pd.DataFrame(df_g1)
train, test = train_test_split(df_gl, 200)

[64]: df_test = df.iloc[:-200,:].rename({'gl_ts4': 'temp_lag 0'}, axis='columns')
[65]: df_train = df.iloc[:-200,:].rename({'gl_ts4': 'temp_lag 0'}, axis='columns')

[66]: df_train['temp_lag 1'] = df_train['temp_lag 0'].shift (1)
df_train['temp_lag 2'] df _train['temp_lag 0'].shift(2)

1.

1.

df _train['temp_lag 3'] = df_train['temp_lag_0'].shift(3)
df_train['temp_lag 4'] = df_train['temp_lag 0'].shift(4)

df_train['temp_lag 60'] = df_train['temp_lag 0'].shift(60)

df_train['temp_lag 118'] = df_train['temp_lag 0'].shift(118)
df_train['temp_lag 119'] = df_train['temp_lag 0'].shift(119)
df_train['temp_lag 120'] = df_train['temp_lag 0'].shift(120)

df_train['temp_rolling 10 _mean'] = df_train['temp_lag 0'].rolling(window=10) .
—mean ()

df_train['temp_rolling 10_min'] = df_train['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—min()

df_train['temp_rolling 10_max'] = df_train['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—max ()

df_train['temp_rolling 10_median'] = df_train['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—median()

df_train['y'] = df_train['temp_lag 0'].shift(-1)
[67]: df_train.dropna(inplace=True)
[68]: df_train[:5].to_excel('excel_to_convert/ML_dataset.xlsx', index=False)

[69]: trainX, trainY = df_train.loc[:, df_train.columns != 'y'], df_train.loc[:,,
—df_train.columns == 'y']
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[70]: #X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=10, n_informative=5,
—n_redundant=5, random_state=1)

LightBoost
[(71]: # # define dataset

# X, y = make_regression(n_samples=1000, n_features=10, n_informative=5,
—random_state=1)

# # evaluate the model

# model = LGBMRegressor()

# cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

# n_scores = cross_val_score(model, X, y, scoring='neg_mean_squared_error',
—cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')

# print ('MAE: %.3f (%.3f)' 7 (np.mean(n_scores), np.std(n_scores)))

# # fit the model on the whole dataset

# model = LGBMRegressor()

# model. fit(X, y)

[72]: # evaluate the model
#model = LGBMRegressor(learning rate=0.1, num_leaves=20)
model = LGBMRegressor(learning_rate=0.1, num_leaves=20)

start_time = time.time()

cv = RepeatedKFold(n_splits=5, n_repeats=10, random_state=12)

n_scores = cross_val_score(model, trainX, trainY,
—sscoring='neg_mean_squared_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')

print ('MSE: %.3f (%.3f)' J (unp.mean(n_scores), np.std(n_scores)))

# fit the model on the whole dataset

#model = LGBMRegressor()

model.fit(trainX, trainY)

lightboost_et = time.time() - start_time

MSE: -0.208 (0.027)

[73]: df_test = df.iloc[:-200,:] .rename({'gl_ts4': 'temp_lag 0'}, axis='columns')
n_pred = 200
lightboost_pred = np.array([])

for i in range(n_pred):
df _tmp = df_test.copy()

# Neefektiva implementactija - japartaisa korektak!!!
df _tmp['temp_lag _1'] = df _tmp['temp_lag 0'].shift(1)
df _tmp['temp_lag 2'] = df _tmp['temp_lag 0'].shift(2)
df _tmp['temp_lag _3'] = df _tmp['temp_lag 0'].shift(3)
df _tmp['temp_lag 4'] = df _tmp['temp_lag 0'].shift(4)

df _tmp['temp_lag 60'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(60)
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df _tmp['temp_lag 118']
df _tmp['temp_lag 119']
df_tmp['temp_lag 120']

df _tmp['temp_lag 0'].shift(118)
df _tmp['temp_lag 0'].shift(119)
df _tmp['temp_lag 0'].shift(120)

df_tmp['temp_rolling 10 mean'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10) .

—mean ()

df_tmp['temp_rolling 10 min'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
<min()

df_tmp['temp_rolling 10 _max'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—max ()

df_tmp['temp_rolling 10 _median'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—median()

X = df_tmp.loc[:, df_tmp.columns != 'temp'][-1:].values.tolist()

yhat = model.predict (X)
df _test = df_test.append({'temp_lag 0': yhat[0]}, ignore_index=True)
lightboost_pred = np.append(lightboost_pred, yhat)

[74]: pred_evaluation(test, lightboost_pred, 'LightGBM', lightboost_et)
[74]: {'Modelis': 'LightGBM',

'Modela tips': '(n/a)',
'Izpildes laiks, sekundes': 3.13,

'R72': 0.95,
'MAE': 0.45,
'MedAE': 0.36,
'MSE': 0.32,
'MAPE': 113.75,
'Komentars': ''}

[75]: plot_tree(model, tree_index=0, orientation='vertical')
plt.savefig('images/prognozesana/lightboost_model_tree_0.png');
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[76]:

plt
plt
plt
plt
plt

plt

== Validacijas kopa
=== LightBoost modelis

.plot(test)
.plot(lightboost_pred, alpha= .85)
.xlabel('Laika vienIbas')
.ylabel (u' Temperatira (\uOOBOC)')
.legend(['Validacijas kopa',
'LightBoost modelis',
D

.savefig('images/prognozesana/lightboost.png');
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[80]:

[81]:

[82]:

lightboost_plot_importance(model, title='"', ylabel='Mainigie', xlabel='Mainiga,
—nozimigums')

plt.savefig('images/prognozesana/lightboost_importance.png',,
—bbox_inches='tight');
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XGBoost

start_time = time.time()

model = XGBRegressor(objective='reg:squarederror')

cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=42)

n_scores = cross_val_score(model, trainX, trainY,
—scoring='neg_mean_squared_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')

print ('MSE: %.3f (%.3f)' % (unp.mean(n_scores), np.std(n_scores)))
# fit the model on the whole dataset

#model = XGBRegressor(objective='reg:squarederror')

model.fit(trainX, trainY)

xgboost_et = time.time() - start_time

MSE: -0.190 (0.032)

df_test = df.iloc[:-200,:] .rename({'gl_ts4': 'temp_lag 0'}, axis='columns')
n_pred = 200
xgboost_pred = np.array([])

for i in range(n_pred):
df _tmp = df_test.copy()

# Neefektiva implementactija - japartaisa korektak!!!

df_tmp['temp_lag 1'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift (1)
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[83]:

[83]:

[84]:

df _tmp['temp_lag 2'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(2)
df_tmp['temp_lag 3'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(3)
df_tmp['temp_lag 4'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(4)

df_tmp['temp_lag 60'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(60)

df_tmp['temp_lag 118'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(118)
df_tmp['temp_lag 119'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(119)
df _tmp['temp_lag_120'] = df_tmp['temp_lag_0'].shift(120)

df_tmp['temp_rolling 10 _mean'] = df_tmp['temp_lag _0'].rolling(window=10) .
—mean ()

df_tmp['temp_rolling 10 _min'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—min()

df_tmp['temp_rolling 10 _max'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—max ()

df_tmp['temp_rolling 10 _median'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—median()

X = df_tmp.loc[:, df_tmp.columns != 'temp'][-1:].values

yhat = model.predict (X)
df_test = df_test.append({'temp_lag 0': yhat[0]}, ignore_index=True)
xgboost_pred = np.append(xgboost_pred, yhat)

pred_evaluation(test, xgboost_pred, 'XGBoost', xgboost_et)

{'Modelis': 'XGBoost',
'Modela tips': '(n/a)’',
'Izpildes laiks, sekundes': 2.96,
'R72': 0.94,
'MAE': 0.46,
'MedAE': 0.39,
'MSE': 0.34,
'MAPE': 224.62,
'Komentars': ''}

plt.plot(test)
plt.plot(xgboost_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'XGBoost modelis',
D

plt.savefig('images/prognozesana/xgboost.png');
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[85]:

[86]:

[87]:

15.0
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Temperatura (°C)

2oz

0.0

from scipy import stats
data = test- xgboost_pred

(]

# data = np.random.uniform(size= 1000)

shap_p

for i in range(1000):
tmp = np.random.choice(data, 100)
shapiro_test = stats.shapiro(tmp)
shap_p.append(shapiro_test.pvalue)

#plt.hist (data, bins=20)

plt.hist(shap_p, bins=100);

== Validacijas kopa
=== XGBoost modelis
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[88]:
[88]:
[89]:
[89]:
[90] :

[90]:

25

20

15

10

np .mean (shap_p)
0.3577647758719977
stats.shapiro(data) .pvalue

0.8092828392982483

plt.scatter([i for i in range(len(test))], test- xgboost_pred)

<matplotlib.collections.PathCollection at 0x13f117abac0>
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[91]: plot_importance(model, title='', ylabel='Mainigie', xlabel='Mainiga nozImigums')
plt.savefig('images/prognozesana/xgboost_importance.png', bbox_inches='tight');
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CatBoost

[92]: start_time = time.time()
model = CatBoostRegressor(verbose=0, n_estimators=100)
cv = RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)
n_scores = cross_val_score(model, trainX, trainY,

—»scoring='neg_mean_squared_error', cv=cv, n_jobs=-1, error_score='raise')

print ('MSE: %.3f (%.3f)' J (up.mean(n_scores), np.std(n_scores)))
# fit the model on the whole dataset
model = CatBoostRegressor(verbose=0, n_estimators=100)
model.fit(trainX, trainY)
catboost_et = time.time() - start_time

MSE: -0.201 (0.031)

[93]: df_test = df.iloc[:-200,:] .rename({'gl_ts4': 'temp_lag_0'}, axis='columns')
n_pred = 200
catboost_pred = np.array([])

for i in range(n_pred):
df _tmp = df_test.copy()

# Neefektiva implementactija - japartaisa korektak!!!
df _tmp['temp_lag_1'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(1)
df _tmp['temp_lag 2'] = df _tmp['temp_lag 0'].shift(2)
df _tmp['temp_lag 3'] df _tmp['temp_lag 0'].shift(3)
df _tmp['temp_lag 4'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(4)

df _tmp['temp_lag 60'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(60)
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[94] :

[94] :

[95] :

df _tmp['temp_lag_118'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(118)
df _tmp['temp_lag 119'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(119)
df_tmp['temp_lag 120'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(120)

df_tmp['temp_rolling 10 mean'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10) .
—mean ()

df_tmp['temp_rolling 10 _min']
f—>min()

df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).

df _tmp['temp_rolling 10_max']
—max ()

df _tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).

df_tmp['temp_rolling 10 _median'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—median()

X = df _tmp.loc[:, df_tmp.columns != 'temp'][-1:].values

yhat = model.predict (X)
df_test = df_test.append({'temp_lag 0': yhat[0]}, ignore_index=True)
catboost_pred = np.append(catboost_pred, yhat)

pred_evaluation(test, catboost_pred, 'CatBoost', catboost_et)

{'Modelis': 'CatBoost',
'Modela tips': '(n/a)’',
'Izpildes laiks, sekundes': 12.82,
'R72': 0.94,
'MAE': 0.47,
'MedAE': 0.43,
'MSE': 0.34,
'MAPE': 155.01,
'Komentars': ''}

plt.plot(test)
plt.plot(catboost_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC) ')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'CatBoost modelis',
D

plt.savefig('images/prognozesana/catboost.png');
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15.0 === Validacijas kopa
ﬂ === CatBoost modelis
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[96]: trainY_svm = trainY.iloc[:, 0].values.tolist()
trainX_svm = trainX.values.tolist()

[97]: start_time = time.time()
SVM_model = svm.SVR(kernel='rbf') # linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid',
— 'precomputed’
SVM_model.fit(trainX_svm, trainY_svm)
svm_et = time.time() - start_time

[98]: df_test = df.iloc[:-200,:].rename({'gl_ts4': 'temp_lag 0'}, axis='columns')
n_pred = 200
svm_pred = np.array([])

for i in range(n_pred):
df _tmp = df_test.copy()

# Neefektiva implementacija - japartaisa korektak!!!
df_tmp['temp_lag 1'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(1)
df_tmp['temp_lag 2'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(2)
df_tmp['temp_lag 3'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(3)
df_tmp['temp_lag 4'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(4)

df_tmp['temp_lag 60'] = df_tmp['temp_lag _0'].shift (60)

df_tmp['temp_lag 118'] = df_tmp['temp_lag 0'].shift(118)
df _tmp['temp_lag_119'] = df_tmp['temp_lag_0'].shift(119)
df _tmp['temp_lag_120'] = df_tmp['temp_lag_0'].shift(120)
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[99]:

[99]:

[100]:

df _tmp['temp_rolling 10_mean'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10) .
—mean ()

df_tmp['temp_rolling 10 _min']
—min()

df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).

df_tmp['temp_rolling 10_max']
—max ()

df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).

df_tmp['temp_rolling 10 _median'] = df_tmp['temp_lag 0'].rolling(window=10).
—median()

X = df _tmp.loc[:, df_tmp.columns != 'temp'][-1:].values

yhat = SVM_model.predict (X)
df _test = df_test.append({'temp_lag 0': yhat[0]}, ignore_index=True)
svm_pred = np.append(svm_pred, yhat)

pred_evaluation(test, svm_pred, 'SVM', svm_et)

{'Modelis': 'SVM',
'Modela tips': '(n/a)',
'Izpildes laiks, sekundes': 0.03,
'R72': 0.94,
'MAE': 0.47,
'MedAE': 0.4,
'MSE': 0.34,
'MAPE': 122.29,
'Komentars': ''}

plt.plot(test)
plt.plot(svm_pred, alpha= .85)
plt.xlabel('Laika vienibas')
plt.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')
plt.legend(['Validacijas kopa',
'SVM modelis',

D

plt.savefig('images/prognozesana/SVM.png');
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15.0 == Validacijas kopa
n === SVM modelis
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1.0.7 3. Dzilie neironu tiklu modeli

[101]: def convert2matrix(data_arr, look_back):
X, Y =[1, []
for i in range(len(data_arr)-look_back):
d=i+look_back
X.append(data_arr([i:d,0])
Y.append(data_arr([d,0])
return np.array(X), np.array(Y)

[102]: df = pd.DataFrame(df_gl)

LSTM
[113]: from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler, StandardScaler
df = pd.DataFrame(df_gl)

#create numpy.ndarray

df _arr= df.values

# df.values = df_arr.astype('float32')

df_arr = np.reshape(df_arr, (-1, 1)) #LTSM requires more input featuresy
—compared to RNN or DNN

scaler = StandardScaler () #LTSM is senstive to the scale of features

df _arr = scaler.fit_transform(df_arr)

[115]: def model_loss(history, loss_name='RMSE'):
# plt. figure(figsize=(8,4))
plt.plot(history.history['loss'], label=f'Trenina kopas {loss_namel}')
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[116]:

[117]:

[118]:

plt.plot(history.history['val_loss'], label=f'Validacijas kopas

—{loss_namel}')
# plt.title('model loss')
plt.ylabel(loss_name)
plt.xlabel ('Epohi')
plt.legend(loc="'upper right')
plt.show();

train_size = 750
look_back 120

test_size len(df_arr) - train_size

train, test = df_arr[0:train_size,:], df_arr[train_size:len(df_arr),:]
trainX, trainY = convert2matrix(train, look_back)

testX, testY = convert2Zmatrix(test, look_back)

# reshape input to be [samples, time steps, features]
trainX = np.reshape(trainX, (trainX.shape[0], 1, trainX.shape[1]))
testX = np.reshape(testX, (testX.shapel[0], 1, testX.shapel[1]))

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout, TimeDistributed, Flatten
from keras.callbacks import EarlyStopping
from tensorflow.keras import regularizers
from keras.layers.convolutional import ConvlD, MaxPoolinglD

def model_lstm(look_back):
model=Sequential ()

#model . add (LSTM(20, input_shape=(1, look_back), activation='relu',

wreturn_sequences=True)) # 200

model.add (LSTM(100, input_shape=(1, look_back), activation='relu'))

#model . add (Dropout (0.20))

#model.add (LSTM(100, activation='relu')) # 100
model .add (Dense (100, activation='relu')) # 100

#model . add (Dropout (0.20))

model.add (Dense (50, activation='relu'))

#model . add (Dropout (0.3))

#model.add (Dense (50, activation='relu')) # 50
#model.add (Dense (25, activation='relu')) # 25

model .add (Dense (1))

model .compile(loss='mean_squared_error',

< ['mse', 'mae'])
return model

%ltime
model=model_lstm(look_back)
model . summary ()
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start_time = time.time()

history = model.fit(trainX,
trainY,
epochs=1000,
batch_size=20,
validation_data=(testX, testY),
#callbacks=[EarlyStopping (monitor="val_loss', patience=10)],
verbose=0,
workers=5,
shuffle=False
)

lstm_et = time.time() - start_time

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
1stm (LSTM) (None, 100) 88400
dense (Demse) ~ (Nome, 100) 10100
dense 1 (Dense) ~ (Nome, 50) 5050
dense 2 (Dense) ~ (Nome, 1) 51

Total params: 103,601
Trainable params: 103,601
Non-trainable params: O

Wall time: 1min 17s

[119]: | # plot_model () -

# model: A Keras model instance

# to_file: File name of the plot image.

# show_shapes: whether to display shape information.

# show_dtype: whether to display layer dtypes.

# show_layer_names: whether to display layer names.

# rankdir: rankdir argument passed to PyDot, a string specifying the format,
—of the plot: 'TB' creates a wvertical plot; 'LR' creates a horizontal plot.

# expand_nested: Whether to expand nested models into clusters.

# dpi: Dots per inch.

plot_model (model,
to_file = 'images/prognozesana/lstm_arhitektira.png',
show_shapes = True,
show_dtype = False,
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[122]:

[123]:

show_layer_names = True,
rankdir = 'LR',
expand_nested = True,
dpi = 300

)

('You must install pydot (“pip install pydot’) and install graphviz (see
instructions at https://graphviz.gitlab.io/download/) ', 'for
plot_model/model_to_dot to work.')

#from keras_visualizer import visualizer
#model . summary ()
# visualizer(model)

train_predict = model.predict(trainX)

test_predict = model.predict(testX)

# tnvert predictions

train_predict = scaler.inverse_transform(train_predict)

trainY = scaler.inverse_transform([trainY])

test_predict = scaler.inverse_transform(test_predict)

testY = scaler.inverse_transform([testY])

#print ('Train Root Mean Squared Error(RMSE): J.2f; Train Mean Absolute,
wError(MAE) : J.2f '/ (np.sqrt(mean_squared_error(trainY[0], train_predict[:
—,0]1)), (mean_absolute_error(trainY[0], train_predict[:,0]))))

#print ('Test Root Mean Squared Error(RMSE): J.2f; Test Mean Absolute Error(MAE),
s J.2f "% (np.sqrt(mean_squared_error(testY[0], test_predict/:

—,01)), (mean_absolute_error(testY[0], test_predict[:,0]))))
model_loss(history)

0.8 === Trenina kopas RMSE
= Validacijas kopas RMSE
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[124] : pred_evaluation(testY.reshape(-1), test_predict, 'LSTM', lstm_et)
[124]: {'Modelis': 'LSTM',

'Modela tips': '(n/a)’',

'Izpildes laiks, sekundes': 77.65,

'R72': 0.96,

'MAE': 0.47,

'MedAE': 0.38,

'MSE': 0.33,

'MAPE': 758.05,

'Komentars': ''}

[128]: plt.plot(test_predict)
plt.plot(testY.reshape(-1))

[128] : [<matplotlib.lines.Line2D at 0x13f527b5820>]
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[129]: original_train, original_test = train_test_split(df_gl, 200)

[130]: start_ts = scaler.transform(df_g1[-320:-200].values.reshape([-1,1]))

lstm_pred = np.array([])

new_ts = start_ts

for i in range(200):
pred = model.predict(new_ts[-120:].reshape([1,1,120])) [0] [0]
new_ts = np.append(new_ts, pred)
lstm_pred = np.append(lstm_pred, pred)

#model.predict (testX[0:1,:,:])

lstm_pred_org = scaler.inverse_transform(lstm_pred.reshape([-1,1]))
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[131]: plt
plt
plt

plt

plt.

.plot(original_test)

.plot (1stm_pred_org, alpha= .85)
.xlabel('Laika vienIbas')
.ylabel(u'Temperatira (\uOOBOC)')
plt.

legend(['Validacijas kopa',
'LSTM modelis',
D

savefig('images/prognozesana/LSTM_model.png') ;
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[132] : pred_evaluation(original_test, lstm_pred_org, 'LSTM')

[132]:

{'Modelis"':
'Modela tips':

'LSTM',
"(n/a)',

'Izpildes laiks, sekundes': O,

IR"

2': 0.95,

'MAE': 0.46,

'MedAE"' :
'MSE':

0.4,
0.31,

'MAPE': 580.15,

'Komentars':

1.0.8 n. Modelu prognozu novertejumi

[140]:

[141]:

train, test =

||}

#tst = pred_evaluation(test, one_step_pred,

'Last value')

train_test_split(df_gl, 200)
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[142] :

[143]:

[145]:

[145] :

evalutaion_results = pd.DataFrame ([
pred_evaluation(test, one_step_pred, 'Peédéjas vértibas prognoze',,
—one_step_et, 'Naivais', ''),
pred_evaluation(test, average_pred, 'Vidéjas vértibas prognoze',
—average_et, 'Naivais', ''),
pred_evaluation(test, avg_k_seasonal_step_pred, 'Sezonalas vidéjas vertibas
—prognoze', avg_k_seasonal_step_et, 'Naivais', ''),
pred_evaluation(test, sarima_pred, 'SARIMA', sarima_et, 'Stat', ''),
pred_evaluation(test, HW_pred, 'Holt-Winters', HW_et, 'Stat', 'Aprékina
—laika ieklauta krosvalidacija parametru novértéSanai.'),
pred_evaluation(test, stlf_pred, 'ETS + ARIMA', stlf_et, 'Stat', ''),
pred_evaluation(test, theta_pred, 'Theta', theta_et, 'Stat', ''),
pred_evaluation(test, lstm_pred_org, 'LSTM', lstm_et, 'DL', ''),
pred_evaluation(test, lightboost_pred, 'LightGBM', lightboost_et, 'ML',
—'Aprékina laika ieklauta krosvalidacija parametru novértéSanai.'),
pred_evaluation(test, xgboost_pred, 'XGBoost', xgboost_et, 'ML', 'Aprékina,
—laika ieklauta krosvalidacija parametru novért&sSanai.'),
pred_evaluation(test, catboost_pred, 'CatBoost', catboost_et, 'ML',,
< 'Aprékina laika ieklauta krosvalidacija parametru novérté&Sanai..'),
pred_evaluation(test, svm_pred, 'SVM', svm_et, 'ML', 'Aprékina laikd,
—ieklauta krosvalidacija parametru novérté&Sanai.')
1) .sort_values(by=['R"2', 'MAPE', 'MSE'], ascending=[False, True, True]).
—reset_index(drop=True)

evalutaion_results.to_excel('excel to_convert/model eval results.xlsx',,
—»index=False)

evalutaion_results

Modelis Modela tips Izpildes laiks, sekundes
0 Holt-Winters Stat 2.12
1 LightGBM ML 3.13
2 SARIMA Stat 33.76
3 Sezonalas videjas vértibas prognoze Naivais 0.01
4 ETS + ARIMA Stat 1.25
5 LSTM DL 77.65
6 SVM ML 0.03
7 CatBoost ML 12.82
8 XGBoost ML 2.96
9 Theta Stat 0.04
10 Videjas vertibas prognoze Naivais 0.00
11 Pedejas vertibas prognoze Naivais 0.01

R™2 MAE MedAE MSE MAPE \
0 0.96 0.37 0.31 0.22 158.75
1 0.95 0.45 0.36 0.32 113.75
2 0.95 0.44 0.38 0.31 169.50
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3 0.95 0.44 0.36 0.31 195.67
4 0.95 0.45 0.34 0.33 213.73
5 0.95 0.46 0.40 0.31 580.15
6 0.94 0.47 0.40 0.34 122.29
7 0.94 0.47 0.43 0.34 155.01
8 0.94 0.46 0.39 0.34 224.62
9 0.81 0.78 0.64 1.16 468.61
10 -0.02 1.34 0.97 6.10 603.96
11 -0.23 1.24 0.72 7.32 493.00
Komentars
0 Aprékina laika ieklauta krosvalidacija paramet..
1 Aprekina laika ieklauta krosvalidacija paramet..
2
3
4
5
6  Aprékina laika ieklauta krosvalidacija paramet..
7  Aprékina laika ieklauta krosvalidacija paramet..
8  Aprékina laika ieklauta krosvalidacija paramet..
9
10
11

[164]: # Saglabajam 3 labako modelu prognozes!
with open('data/HW_pred.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump (HW_pred, f)

with open('data/lstm_pred_org.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(lstm_pred_org, f)

with open('data/lightboost_pred.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(lightboost_pred, f)

with open('data/test.pickle', 'wb') as f: # Pickling!
pickle.dump(test, f)

# with open("data/HW_pred.pickle”, "rb") as fp: # Unpickling!
# HW_pred = pickle.load(fp)

[144]: plt.plot(one_step_pred)
plt.plot(average_pred)
plt.plot(avg_k_seasonal_step_pred)
plt.plot(sarima_pred)
plt.plot (HW_pred)
plt.plot(stlf_pred)
plt.plot(range(len(theta_pred)), theta_pred)
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plt.plot(1stm_pred_org)
plt.plot(lightboost_pred)

[144] :
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[<matplotlib.lines.Line2D at 0x13£54585580>]
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B.6. Anomaliju noteikSanas darba gramata
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1 Anomaliju noteiksana

[201] : | # Pakotpu ielade un iestatzjumi
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pickle
from scipy import stats
from tslearn.metrics import dtw

Jmatplotlib inline
plt.style.use('fivethirtyeight') # Grafiku stils!
plt.rcParams["figure.figsize"] = (16,8) # Grafiku izmeérs

[4]: class HoltWinters:

nimn

Holt-Winters model with the anomalies detection using Brutlag method

# series - initial time series

# slen - length of a season

# alpha, beta, gamma — Holt-Winters model coefficients

# n_preds — predictions horizon

# scaling_factor - sets the width of the confidence interval by Brutlag,
< (usually takes wvalues from 2 to 3)

nmnn

def __init__(self, series, slen, alpha, beta, gamma, n_preds,,
—scaling_factor=1.96):
self .series = series
self.slen = slen
self.alpha = alpha
self .beta = beta
self.gamma = gamma
self.n_preds = n_preds
self.scaling_factor = scaling_factor

def initial trend(self):
sum = 0.0
for i in range(self.slen):
sum += float(self.series[i+self.slen] - self.series[i]) / self.slen
return sum / self.slen

def initial_seasonal_components(self):
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seasonals = {}
season_averages = []
n_seasons = int(len(self.series)/self.slen)
# let's calculate season averages
for j in range(n_seasons):
season_averages.append (sum(self.series[self.slen*j:self.slen*j+self.
—slen])/float(self.slen))
# let's calculate initial values
for i in range(self.slen):
sum_of_vals_over_avg = 0.0
for j in range(n_seasons):
sum_of_vals_over_avg += self.series[self.
—slenxj+i] -season_averages[j]
seasonals[i] = sum_of_vals_over_avg/n_seasons
return seasonals

def triple_exponential_smoothing(self):

self.result = []

self.Smooth ]

self.Season (]

self.Trend = []

self .PredictedDeviation = []

self .UpperBond = []

self.LowerBond = []

seasonals = self.initial_seasonal_components()

for i in range(len(self.series)+self.n_preds):

if 1 == 0: # components initialization
smooth = self.series[0]
trend = self.initial_trend()
self.result.append(self.series[0])
self.Smooth.append(smooth)
self.Trend.append(trend)
self.Season.append(seasonals[i/self.slen])

self .PredictedDeviation.append(0)

self.UpperBond.append(self.result[0] +
self.scaling_factor *
self .PredictedDeviation[0])

self .LowerBond.append(self.result[0] -
self.scaling_factor *
self.PredictedDeviation[0])
continue
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if i >= len(self.series): # predicting
m=1i - len(self.series) + 1
self .result.append((smooth + m*trend) + seasonals[il,self.slen])

# when predicting we increase uncertainty on each step
self .PredictedDeviation.append(self.PredictedDeviation[-1]*1.01)

else:

val = self.series[i]

last_smooth, smooth = smooth, self.alpha*(val-seasonals[ilself.
—slen]) + (1-self.alpha)*(smooth+trend)

trend = self.beta * (smooth-last_smooth) + (1-self.beta)*trend

seasonals[i/self.slen] = self.gammax*(val-smooth) + (1-self.
—gamma) *seasonals[i/self.slen]

self .result.append(smooth+trend+seasonals[i/self.slen])

# Deviation %s calculated according to Brutlag algorithm.
self .PredictedDeviation.append(self.gamma * np.abs(self.
—series[i] - self.result[i])
+ (1-self.gamma) *self.
—PredictedDeviation[-1])

self .UpperBond.append(self.result[-1] +
self.scaling_factor *
self.PredictedDeviation[-1])

self .LowerBond.append(self.result[-1] -
self.scaling_factor *
self .PredictedDeviation[-1])

self.Smooth.append(smooth)
self.Trend.append(trend)
self.Season.append(seasonals[i/self.slen])

[238]: # Datu ielade

with open('models/HW_model.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
HW_model = pickle.load(fp)

with open('data/HW_pred.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
HW_pred = pickle.load(fp)

with open('data/lstm_pred_org.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
lstm_pred_org = pickle.load(fp)

with open('data/lightboost_pred.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
lightboost_pred = pickle.load(fp)
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with open('data/test.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
test = pickle.load(fp)

with open('data/km_sp_res.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
km_sp_res = pickle.load(£fp)

with open('data/cluster_centers.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
cluster_centers = pickle.load(fp)

with open('data/gl_tl_scaling.pickle', 'rb') as fp: # Unpickling!
scaling_factors = pickle.load(fp)

1.0.1 1. Atlikumu un attalumu analize

[154]: HW_res = HW_pred-test
plt.hist(HW_res, bins=30)
plt.xlabel ('Atlikums')
plt.ylabel('Skaits');
plt.savefig('images/anomalijas/HW_res.png');
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[155] : lstm_res = lstm_pred_org.reshape(-1)-test
plt.hist(lstm_res, bins=30)
plt.xlabel ('Atlikums')
plt.ylabel('Skaits');
plt.savefig('images/anomalijas/lstm_res.png');
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[157]:

[158]:
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lightgbm_res = lightboost_pred-test

plt.
plt
plt
plt.

plt
plt
plt
plt

hist(lightgbm_res, bins=30)

.xlabel ('Atlikums')
.ylabel('Skaits');

savefig('images/anomalijas/lightgbm_res.png');
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.hist (km_sp_res)

.xlabel('Attalums')

.ylabel('Skaits');
.savefig('images/anomalijas/km_dist.png');
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[62]:

[69]:
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lstm_shap_p = stats.shapiro(lstm_res).pvalue
lightgbm_shap_p = stats.shapiro(lightgbm_res) .pvalue
HW_shap_p = stats.shapiro(HW_res) .pvalue

lstm_shap_w = stats.shapiro(lstm_res).statistic
lightgbm_shap_w = stats.shapiro(lightgbm_res) .statistic
HW_shap_w = stats.shapiro(HW_res).statistic

lstm_shap_kurt = stats.kurtosis(lstm_res)
lightgbm_shap_kurt = stats.kurtosis(lightgbm_res)
HW_shap_kurt = stats.kurtosis(HW_res)

lstm_shap_skew = stats.skew(lstm_res)
lightgbm_shap_skew = stats.skew(lightgbm_res)
HW_shap_skew = stats.skew(HW_res)

df_shap = pd.DataFrame ({

'Modelis': ['LSTM', 'LightGBM', 'Holt-Winters'],

'W statistika': [round(lstm_shap_w,4), round(lightgbm_shap_w,4),.
—round (HW_shap_w,4)],

'p-vértibas': [round(lstm_shap_p,2), round(lightgbm_shap_p,2),.
—round (HW_shap_p,2)],

'Nobide': [round(lstm_shap_skew,2), round(lightgbm_shap_skew,2),,
—round (HW_shap_skew,2)],

'PIikainiba': [round(lstm_shap_kurt,2), round(lightgbm_shap_kurt,2),,
—round (HW_shap_kurt,2)],

'Videja vertiba': [round(np.mean(lstm_res),2), round(np.
—mean(lightgbm_res),2), round(np.mean(HW_res),2)],
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'Standartnovirze': [round(np.std(lstm_res),2), round(np.
—std(lightgbm_res),2), round(np.std(HW_res),2)]

B
[70]: df_shap.to_excel('excel_to_convert/normality_test_res.xlsx', index=False)
df _shap
[70]: Modelis W statistika p-vértibas Nobide Pikainiba Vidéja vértiba \
LSTM 0.9906 0.22 -0.11 -0.52 0.05
1 LightGBM 0.9940 0.60 -0.19 -0.08 -0.03
2 Holt-Winters 0.9935 0.53 -0.16 -0.25 -0.03
Standartnovirze
0 0.56
1 0.56
2 0.47

[79]: plt.plot(test[:130])

[79]: [<matplotlib.lines.Line2D at 0x228cd2a0910>]

15.0
125
10.0
1)
5.0

2.5

[143]: sz = [0] * 130
anomaly = [2.3, 2.3, 2.4, 2.4, 2.4, 2.5, 2.7, 6, 10.25, 14.25, 17, 19, 20, 21,
21, 21, 18, 14, 10, 5]
bz = [0] * 50

test_w_anomaly = sz + anomaly + bz
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[161]:

[162]:

[246] :

test_transformed = []

for i, j in zip(test, test_w_anomaly):
if j ==
test_transformed.append (i)
else:
test_transformed.append(j)

df_anomalies = pd.DataFrame({'ts': [i for i in range(len(test_w_anomaly))],
'anomalies': test_w_anomaly,
'obs': test_transformed

b

#alpha = []

plt.plot(test_transformed)

plt.scatter (x=df_anomalies.loc[df_anomalies['anomalies']!= 0, 'ts'],,

—y=df _anomalies.loc[df_anomalies['anomalies']!= 0, 'anomalies'], color='red',,
—s=100, alpha=0.5)

plt.plot(test, color='grey', alpha=0.5)

#plt.vlines (z=130, ymin=0, ymaz=20)

plt.legend(['Laikrinda ar anomdaliju', 'Likrinda bez anomalijas', 'Anomalie,
—noverojumi'])

plt.savefig('images/anomalijas/ts_w_anomalies.png');

=== Laikrinda ar anomaliju
20 Likrinda bez anomalijas
@ Anomalie novérojumi
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HW_anomaly_id = []
for obs, up, low in zip(df_anomalies['obs'].values.tolist(), HW_model.
—UpperBond [800:1000] , HW_model .LowerBond [800:1000]) :
if obs <= up and obs >= low:
HW_anomaly_id.append(False)
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else:
HW_anomaly_id.append(True)

[196] : lightboost_anomaly_id = []
lightboost_std = np.std(lightgbm_res)
for obs, pred in zip(df_anomalies['obs'].values.tolist(), lightboost_pred):
if obs <= pred + 3*lightboost_std and obs >= pred - 3*lightboost_std:
lightboost_anomaly_id.append(False)
else:
lightboost_anomaly_id.append(True)

[199]: 1lstm_anomaly_id = []
lstm_std = np.std(lstm_res)
for obs, pred in zip(df_anomalies['obs'].values.tolist(), lstm_pred_org):
if obs <= pred + 3*lstm_std and obs >= pred - 3*lstm_std:
1lstm_anomaly_id.append(False)
else:
lstm_anomaly_id.append(True)

[204] : max(km_sp_res)
[204]: 9.327183688428928

[270] : threshold = 10 # Nosaka balstoties uz maz(km_sp_res)!
n_step = len(cluster_centers[0])
obs_list = (df_anomalies['obs'].values.tolist()-scaling_factors[0])/
—scaling factors[1]
sp_anomaly_id = []

for i in range(len(obs_list)):
flag = False
c1=0
c2=0
if i>=n_step-1:
cl = dtw(cluster_centers[0],obs_list[i-n_step+1:i+1])
c2 = dtw(cluster_centers[1],obs_list[i-n_step+1:i+1])
dist = min(cl, c2)
#print (obs_list[i-n_step+1:1+1])
if dist >= threshold:
flag = True
#plt.plot(obs_list[i—n_step+l:4+1])
sp_anomaly_id.append(flag)
#print (f 'Anomalija:{flagt, attalums: {round(dist,2)}, ({round(cl,2)},
< {round(c2,2)}F) ')

#cluster_centers
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[271] : | #HW_anomaly_id

[272] : df_anomalies['HW_anomaly_id'] = HW_anomaly_id
df_anomalies['lightboost_anomaly_id'] = lightboost_anomaly_id
df_anomalies['lstm_anomaly_id'] = lstm_anomaly_id
df_anomalies['sp_anomaly_id'] = sp_anomaly_id

[286] : plt.plot(df_anomalies['obs'], zorder=1)

#plt.scatter(z=df_anomalies['ts'], y=df anomalies['obs'], color='black’,
—alpha=0.5, zorder=2)

plt.scatter (x=df_anomalies.loc[df_anomalies['HW_anomaly_id']==True, 'ts'],

y=df_anomalies.loc[df_anomalies['HW_anomaly_id']==True, 'obs'],

—color='red', s=100, alpha=.5, marker='x',6zorder=2)

plt.legend(['Laikrinda ar anomaliju', 'Holt-Winters noteiktas anomadlijas'],
—loc='upper left')

plt.savefig('images/anomalijas/HW_detected_anomalies.png');

=== | aikrinda ar anomaliju
20 - ¥ Holt-Winters noteiktas anomalijas
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[287]: plt.plot(df_anomalies['obs'], zorder=1)

plt.scatter(x=df_anomalies.

—loc[df_anomalies['lightboost_anomaly_id']==True, 'ts'],
y=df_anomalies.

—loc[df_anomalies['lightboost_anomaly_id']==True, 'obs'], color='red', s=100,,
—alpha=.5, marker='x',zorder=2)

plt.legend(['Laikrinda ar anomdliju', 'LightGBM noteiktas anomalijas'],
—loc='upper left')

plt.savefig('images/anomalijas/lightgbm_detected_anomalies.png');
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[288] :

[289] :

=== | aikrinda ar anomaliju
20 ¥ LightGBM noteiktas anomalijas
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plt.plot(df_anomalies['obs'], zorder=1)
plt.scatter (x=df_anomalies.loc[df_anomalies['lstm_anomaly_id']==True,'ts'],
y=df_anomalies.loc[df_anomalies['lstm_anomaly_id']==True, 'obs'],
—color='red', s=100, alpha=.5, marker='x',zorder=2)
plt.legend(['Laikrinda ar anomaliju', 'LSTM noteiktas anomalijas'], loc='upper
—left!')
plt.savefig('images/anomalijas/LSTM_detected_anomalies.png');

=== | aikrinda ar anomaliju
20 3 LSTM noteiktas anomalijas
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plt.plot(df_anomalies['obs'], zorder=1)
plt.scatter(x=df_anomalies.loc[df_anomalies['sp_anomaly_id']==True, 'ts'],
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y=df_anomalies.loc[df_anomalies['sp_anomaly_id']==True, 'obs'],
—scolor='red', s=100, alpha=.5, marker='x', zorder=2)
plt.legend(['Laikrinda ar anomaliju', 'ApakSperiodu klasteru noteiktas,
—anomalijas'], loc='upper left')

plt.savefig('images/anomalijas/sp_cluster_detected_anomalies.png');
=== | aikrinda ar anomaliju
20 % Apaksperiodu klasteru noteiktas anomalijas
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[294] : ensemble = []
for i,j,o,p in zip (HW_anomaly_id, lightboost_anomaly_id, lstm_anomaly_id,,
—sp_anomaly_id):
s = (i+j+o+p)/4
ensemble. append (round(s))

[296] : df_anomalies['is_anomaly'] = ensemble

[297]: plt.plot(df_anomalies['obs'], zorder=1)
plt.scatter(x=df_anomalies.loc[df_anomalies['is_anomaly']==1,'ts'],
y=df _anomalies.loc[df_anomalies['is_anomaly']==1,'obs'],
—color='red', s=100, alpha=.5, marker='x',bzorder=2)
plt.legend(['Laikrinda ar anomdaliju', 'Modelu ansambla noteiktas anomalijas'l],,
—loc='upper left')

plt.savefig('images/anomalijas/is_anomaly.png') ;
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B.7. Python YMAL fails

name: anomaly-detection
channels:
- conda-forge
- defaults
dependencies:
- anyio=2.2.0=py3%haad95532_2
- argon2-cffi=20.1.0=py39h2bbffib_1
- arviz=0.11.2=pyhd8edlab_1
- async_generator=1.10=pyhd3eb1b0_0
- attrs=21.2.0=pyhd3eb1b0_0
- babel=2.9.1=pyhd3eb1b0_0
- backcall=0.2.0=pyhd3eb1b0_0
- blas=1.0=mkl
- bleach=3.3.0=pyhd3eb1b0_0
- brotlipy=0.7.0=py39h2bbffib_1003
- ca-certificates=2021.5.25=haa95532_1
- certifi=2021.5.30=py3%haa955632_0
- cffi=1.14.5=py39hcd4344a_0
- cftime=1.5.0=py39h5d4886f_0
- chardet=4.0.0=py3%haa95532_1003
- colorama=0.4.4=pyhd3ebl1b0_0
- convertdate=2.3.2=pyhd8edlab_0
- cryptography=3.4.7=py39h7lel2ea_0
- curl=7.77.0=h789b8ee_0
- cycler=0.10.0=py3%haa95532_0
- cython=0.29.23=py3%h415ef7b_0
- decorator=5.0.7=pyhd3eblb0_0
- defusedxml=0.7.1=pyhd3eblb0_0
- entrypoints=0.3=py39%haa95532_0
- ephem=4.0.0.2=py39hb82d6ee_0O
- freetype=2.10.4=hd328e21 0O
- graphviz=2.38=hfd603c8_2
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hdf4=4.2.13=h712560f_2
hdf5=1.10.6=nompi_hb5268f04_1114
hijri-converter=2.1.2=pyhd8edlab_0
holidays=0.11.1=pyhd8edlab_0O
icc_rt=2019.0.0=h0cc432a_1
icu=58.2=ha925a31_3
idna=2.10=pyhd3eb1b0_0
importlib-metadata=3.10.0=py3%haad95532_0
importlib_metadata=3.10.0=hd3eb1b0_0
intel-openmp=2021.2.0=haa95532_616
ipykernel=5.3.4=py39h7b7c402_0
ipython=7.22.0=py39hd4e2768_0
ipython_genutils=0.2.0=pyhd3ebl1b0_1
jedi=0.17.2=py39%haa95532_1
jinja2=2.11.3=pyhd3ebl1b0_0
joblib=1.0.1=pyhd8edlab_0
jpeg=9b=hb83adc4_2

jsonb=0.9.5=py_0O
jsonschema=3.2.0=py_2
jupyter-packaging=0.7.12=pyhd3eb1b0_0
jupyter_client=6.1.12=pyhd3ebl1b0_0
jupyter_core=4.7.1=py3%haa95532_0
jupyter_server=1.4.1=py39%haa95532_0
jupyterlab=3.0.14=pyhd3ebl1b0_1
jupyterlab_pygments=0.1.2=py_O
jupyterlab_server=2.4.0=pyhd3eblb0_0
kiwisolver=1.3.1=py39hd77b12b_0
korean_lunar_calendar=0.2.1=pyh9f0Oadld_0
krbb5=1.19.1=hbae68bd_0
libcurl=7.77.0=h789b8ee_0
libnetcdf=4.6.1=hf59b723_3
libpng=1.6.37=h2a8£88b_0
libpython=2.0=py39hcbf5309_1
libsodium=1.0.18=h62dcd97_0
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libssh2=1.9.0=h680486a_6
libtiff=4.2.0=hd0e1b90_0
llvmlite=0.36.0=py39%ha0cd8c8_0
lunarcalendar=0.0.9=py_0
1z4-c=1.9.3=h2bbfflb_0O
m2w64-binutils=2.25.1=5
m2w64-bzip2=1.0.6=6
m2w64-crt-git=5.0.0.4636.2595836=2
m2w64-gcc=5.3.0=6
m2w64-gcc-ada=5.3.0=6
m2w64-gcc-fortran=5.3.0=6
m2w64-gcc-libgfortran=5.3.0=6
m2w64-gcc-1ibs=5.3.0=7
m2w64-gcc-libs-core=5.3.0=7
m2w64-gcc-objc=5.3.0=6
m2w64-gmp=6.1.0=2
m2w64-headers-git=5.0.0.4636.c0ad18a=2
m2w64-is1=0.16.1=2
m2w64-libiconv=1.14=6
m2w64-1libmangle-git=5.0.0.4509.2eb5a9a2=2
m2w64-libwinpthread-git=5.0.0.4634.697£757=2
m2w64-make=4.1.2351.a80a8b8=2
m2w64-mpc=1.0.3=3

m2w64-mpfr=3.1.4=4
m2w64-pkg-config=0.29.1=2
m2w64-toolchain=5.3.0=7
m2w64-toolchain _win-64=2.4.0=0
m2w64-tools-git=5.0.0.4592.90b8472=2
m2w64-windows-default-manifest=6.4=3
m2w64-winpthreads-git=5.0.0.4634.697£757=2
m2w64-z1ib=1.2.8=10
markupsafe=1.1.1=py39h2bbfflb_0
matplotlib=3.3.4=py39%haa95532_0
matplotlib-base=3.3.4=py39h49ac443_0

216



mistune=0.8.4=py39h2bbffib_1000
mk1=2021.2.0=haa95532_296
mkl-service=2.3.0=py39h2bbfflb_1
mkl _fft=1.3.0=py39h277e83a_2

mkl random=1.2.1=py39hflladad_2
msys2-conda-epoch=20160418=1
nbclassic=0.2.6=pyhd3eblb0_0
nbclient=0.5.3=pyhd3eblb0_0
nbconvert=6.0.7=py39haa95532_0
nbformat=5.1.3=pyhd3ebl1b0_0
nest-asyncio=1.5.1=pyhd3eb1b0_0
netcdf4=1.5.6=py39hb33177a_0
notebook=6.3.0=py39haa95532_0
numba=0.53.1=py39h69£f9abl 0
olefile=0.46=py_O
openssl=1.1.1k=h2bbfflb_0
packaging=20.9=pyhd3ebl1b0_0
pandas=1.2.4=py39%hd77b12b_0
pandoc=2.12=haa95532_0
pandocfilters=1.4.3=py39%haa95532_1
parso=0.7.0=py_0
pickleshare=0.7.5=pyhd3eblb0_1003
pillow=8.2.0=py39h4falOfc_O
pip=21.1.2=pyhd8edlab_0
prometheus_client=0.10.1=pyhd3eb1b0_0
prompt-toolkit=3.0.17=pyh06a4308_0
prophet=1.0.1=pyhd8edlab_0O
pycparser=2.20=py_2
pygments=2.8.1=pyhd3eblb0_0
pyopenss1=20.0.1=pyhd3eblb0_1
pyparsing=2.4.7=pyhd3eblb0_0
pyqt=5.9.2=py39hd77b12b_6
pyrsistent=0.17.3=py39h2bbffib_0
pysocks=1.7.1=py39%9haa95532_0
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pystan=2.19.1.1=py39h0e69a74_3
python=3.9.4=h6244533_0
python-dateutil=2.8.1=pyhd3eb1b0_0
python-graphviz=0.16=pyhd3eblb0_1
python_abi=3.9=1_cp39
pytz=2021.1=pyhd3eblb0_0
pywin32=228=py39he774522 0
pywinpty=0.5.7=py39haa95532_0
pyzmg=20.0.0=py39%hd77bl2b_1
qt=5.9.7=vc14h73c81de_0
requests=2.25.1=pyhd3eb1b0_0
scikit-learn=0.24.2=py3%hflladad_1
send2trash=1.5.0=pyhd3eb1b0_1
sip=4.19.13=py3%hd77b12b_0
six=1.15.0=py3%haa95532_0
sniffio=1.2.0=py39haa95532_1
sqlite=3.35.4=h2bbff1b_0
terminado=0.9.4=py39%haa95532_0
testpath=0.4.4=pyhd3eblb0_0
threadpoolctl=2.1.0=pyhb5cald4c_0O
tk=8.6.10=he774522_0
tornado=6.1=py39h2bbffib_0
tqdm=4.61.1=pyhd8edlab_0
traitlets=5.0.5=pyhd3eblb0_0
tslearn=0.5.1.0=py39h5d4886f_0
tzdata=2020f=h52acOba_0
urllib3=1.26.4=pyhd3eblb0_0
vc=14.2=h21ff451 1
vs2015_runtime=14.27.29016=h5e58377_2
wcwidth=0.2.5=py_O
webencodings=0.5.1=py39haa95532_1
wheel=0.36.2=pyhd3eblb0_0
win_inet_pton=1.1.0=py39%haa95532_0
wincertstore=0.2=py39h2bbfflb_0
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winpty=0.4.3=4

xarray=0.18.2=pyhd8edlab_0

xz=5.2.5=h62dcd97_0

zeromg=4.3.3=ha925a31_3

zipp=3.4.1=pyhd3ebl1b0_0

z1lib=1.2.11=h62dcd97_4

zstd=1.4.5=h04227a9_0

pip:

absl-py==0.13.0
astunparse==1.6.3
cachetools==4.2.2
catboost==0.26
datetime==4.3
dtaidistance==2.2.5
et-xmlfile==1.1.0
flatbuffers==1.12
gast==0.4.0
google—auth==1.31.0
google-auth-oauthlib==0.4.4
google-pasta==0.2.0
grpcio==1.34.1

hbpy==3.1.0
ipywidgets==7.6.3
jupyterlab-widgets==1.0.0
keras—nightly==2.5.0.dev2021032900
keras-preprocessing==1.1.2
lightgbm==3.2.1
markdown==3.3.4
numpy==1.19.5
oauthlib==3.1.1
openpyxl1==3.0.7
opt-einsum==3.3.0
patsy==0.5.1
plotly==4.14.3
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protobuf==3.17.3
pyasnl==0.4.8
pyasnl-modules==0.2.8
pymeeus==0.5.11
requests—-oauthlib==1.3.0
retrying==1.3.3

rsa==4.7.2

scipy==1.6.3
seaborn==0.11.1
setuptools==57.0.0
setuptools-git==1.2
simdkalman==1.0.1
statsmodels==0.12.2
tensorboard==2.5.0
tensorboard-data-server==0.6.1
tensorboard-plugin-wit==1.8.0
tensorflow==2.5.0
tensorflow-estimator==2.5.0
termcolor==1.1.0
tsmoothie==1.0.2
typing-extensions==3.7.4.3
werkzeug==2.0.1
widgetsnbextension==3.5.1
wrapt==1.12.1
xgboost==1.4.2

xlrd==2.0.1

zope-interface==5.4.0
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Magistra darbs “Reallaika laikrindu analize prognozésanai un anomaliju detektéSanai” iz-

stradats LU Fizikas, matematikas un optometrijas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie in-

formacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.
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Darbs aizstavéts magistra gala parbaudijuma komisijas s€dé
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