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Eesti elektritarbimise prognoos

Kéesolevas magistritoos prognoositakse Eesti elektritarbimist 24 tundi ette. Antak-
se ililevaade tugivektorregressiooni teooriast ning kasutatavast paketist R tarkvaras.
Koostatakse ennustamiseks lineaarse regressiooni mudelid ning tehakse nende ana-
loogid tugivektorregressiooni abil. Vordlemiseks kasutatakse ka ARIMA mudelit.
Tulemusi hinnatakse 2015. aasta jaanuari ning veebruari prognooside keskmise suh-
telise vea ning keskmise ruutvea pohjal. Mudeleid parandatakse argumenttunnuste
lisamise ning muutmisega. Loplik valik parima mudeli osas tehakse uue testperioo-

di kaasamisel.

Marksonad: elektritarbimine, prognostika, regressioonanaliiiis, aegridade analiiiis,

tehisope

Estonian electric load forecast

This thesis concentrates on forecasting Estonian electric load 24 hours ahead. The
overview of support vector regression and available packages in R software are gi-
ven. Linear models are built and transformed to support vector regression models.
Also one time series model is considered for comparison. Performances of models
are evaluated by mean absolute percentage error and root mean square error of
January and February 2015. Models are modified by adding different variables.

Final selection is based on a new test period.

Key words: electricity consumption, prediction, regression analysis, analysis of ti-

me series, automatic learning



Sisukord

1 Sissejuhatus

2.1
2.2

2.3
24

2.5

2.6
2.7
2.8

3.1
3.2

3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7

Ulevaade tugivektorregressiooni teooriast ja rakendamisest

Tugivektorregressiooni idee . . . . . . . . ... ...
Lineaarne juht . . . . . . .. ..o
2.2.1 Mittelineaarne juht . . . . . . . ... ... ... ...,
2.2.2  Levinuimad tuumafunktsioonid . . . . . ... ... ... ..
Tarkvara . . . . . . . ..
Caret pakett . . . . . . . . .
2.4.1 Paketi Caret funktsioonid ning nende argumendid . . . . . .
K-kordne ristvalideerimine . . . . . . . . ... ... ... ... ...
2.5.1 Ristvalideerimine aegridade korral . . . . . . . .. ... ...
Parameetrite vaartuste analiiiitiline hindamine . . . . . . . . . . ..
Skaleerimine . . . . . . . . .. ...

Aegrea teooria . . . . . . ...

Kasutatavad andmestikud

Andmestike korrastamine ja uurimine . . . . . ... .00 L
Mudeli koostamine . . . . . . . ... ... L
3.2.1 Tunnuste valik . . . ... ... oo

Prognoosi headuse moodikud . . . . . ... ... ... ... ...

Lineaarse regressiooni ning aegrea mudelid

Mudel 1: iihe tunni prognoos . . . . . . .. .. ...
Mudel 2: suhetega mudel . . . . . . . . ...
Mudel 3: koosmojuga mudel . . . . .. ..o
Mudel 4. Aegrida . . . . . . . . ..
Esimene tugivektorregressiooni mudel . . . . . . . . ... ... ...
Teine tugivektorregressiooni mudel . . . . . . ... ... ... ...
4.6.1 Analiiiitiliste ldhenditega . . . . . . . ... ..o
4.6.2 Analiiiitilisi lahendeid leidmata . . . . . . . . .. .. .. ..

Kolmas tugivektorregressiooni abil leitud mudel . . . . . . . . . ..

Mudelite parandamine ja parima mudeli valik

5.0.1 Lokaalse trendi kohta info lisamine . . . . . . . . .. .. ..

10
11
11
12
13
13
15
16
17

18
18
19
19
20

21
21
21
23
26
27
31
31
32
33

34



Kokkuvote

Lineaarsete mudelite koodid

Al Mudeli 1kood . . . . . . . .. ... . ...
A2 Mudeli 2kood . . . . . . . . ...
A3 Mudeli3kood . . . . . . . . ...

Aegrea kood

Tugivektorregressiooni mudelite koodid

C.1 Tugivektorregressiooni mudeli 1 kood . . . . . . .. ... ... ...

C.2 Tugivektorregressiooni mudeli 2 kood . . . . . . ... ... .. ...
C.2.1 Analiiitilise ldhenemise kood . . . . . . . ... .. ... ..
C.2.2 Analiiitiliste ldhenditeta . . . . . . . . ... ... ... ..

C.3 Tugivektorregressiooni mudeli 3 kood . . . . . . .. ... ... ...

Mudelite parandamise kood

D.1 Uute suhete arvutamine, indikaatorite uuendamine . . . . . . . . .

42

43
43
43
44

45

46
46
47
47
49
20

51



1 Sissejuhatus

Elektritarbimise voimalikult tdpne ennustamine on ettevotte jaoks vaga tahtis.
Nord Pool Spoti andmetel maksis Eestis aastal 2013 1MW /h elektrit keskmiselt
43,14 eurot ning aastal 2014 37,61 eurot. Keskmine tarbimine tunnis oli 2013.
aastal 905,0751 MW. Neljaprotsendise eksimuse juures oleks voinud aastal 2013
kahju ulatuda tihes tunnis tle 1550 euro, 2014. aastal tle 1350 euro.

Selge on see, et elektritarbimine on juhuslik. Juhuslike suuruste prognoosi-
miseks kasutatakse mitmesuguseid mudeleid, mille hulgas on héstituntud lineaar-
se regressiooni mudel, aegridade jaoks moeldud ARIMA mudelid ning suhteliselt
hiljuti valjatootatud tugivektorregressiooni mudelid. T66 eesmérgiks on kindlaks
teha, kas tugivektorregressiooniga onnestub saada elektritarbimisele paremaid lii-
hiajalisi prognoose, kui kasutusel olevad ARIMA mudelid saavad.

Magistritoo koosneb kolmest osast. Esimene osa annab pogusa iilevaate tugi-
vektorregressiooni teooriast ning rakendamise voimalusest tarkavaras R. Teoorias
tutvustatakse koigepealt lineaarset juhtu ning seejarel iileminekut mittelineaarse-
le juhule koos tiiiipilisemate tuumafunktsioonidega. Rakendamise puhul antakse
iilevaade tugivektoritega toctamise paketist Caret ning réadgitakse skaleerimisest
ning parameetritele analiiiitiliste lahendite leidmisest.

Teine ja kolmas osa puudutavad praktilist kisitlust. Esmalt sobitatakse andme-
tele lineaarseid mudeleid, mis aitavad leida parimaid tarbimist iseloomustavaid ar-
gumenttunnuseid ning moista, kuidas kasutada prognoosimisel tarbimise ajalugu.
Lineaarste mudelite sobitamisega luuakse vordlusbaas, mis aitab tugivektorregres-
siooniga saavutatud tulemusi hinnata. Lineaarse regressiooni korval katsetatakse
ka aegridade analiiiisi vahendeid ning tehakse iitks ARIMA mudel. Saadud mudelite
puhul tuuakse vilja tugevad ja norgad kiiljed ning hinnatakse nende prognoosi-
voimet. Lisaks illustreeritakse tulemusi graafiliselt. Seejérel keskendutakse tugi-
vektorregressiooni mudelite sobitamisele.

Kolmandas osas tépsustatakse parimaks osutunud mudeleid, lisades tarbimise
ajalugu iseloomustavaid tunnuseid. Koostatakse koondtabelid ning valitakse vilja
parim mudel. Lisas on tarkvara R koodid. T66le on kaasa pandud ka failid koos
koodide, andmestike ja tulemustega.

Autor soovib tdnada juhendajaid Raul Kangrot ning Joosep Lassmanni suu-

namise, markuste ning paranduste eest.



2 Ulevaade tugivektorregressiooni teooriast ja ra-

kendamisest

2.1 Tugivektorregressiooni idee

Tugivektorid on masinoppes olulisel kohal ning neid kasutatakse enamasti klas-
sifitseerimisprobleemide lahendamisel, kus objekti klassikuulumise otsus voetakse
vastu véikese hulga treeningandmete (tugivektorite) pohjal- omadus, mida nime-
tatakse horeduseks. Horedus tuleneb sellest, et klassifitseerimistilesande korral on
tahtis otsustada, kus paiknevad klassidevahelised piirid argumenttunnuste ruumis
ning piiri madravad vaid osad vaatlused, mis on piirilihedased ja neid rikuvad. Sel-
gelt oigetesse piiridesse kuuluvate vaatluste asukohad piirkonna sees ei ole olulised
ja selliste vaatluste argumentide viikesed muudatused ei mojuta piiride asukohta.
Sarnane piirkond peab olema ka regressioonhinnangu korral [13, lk 252|. Hore-
duse iilekandmiseks reaalarvuliste vadrtustega juhuslike suuruste ldhendamisele,

on kasutusele voetud epsilon-tundetu kaofunktsioon |13, 1k 251|:

ly = f(@)]. = maz{0,]y — f(z)| — <} (1)
Empiiriliseks riskiks nimetatakse suurust

I
R(f) = % Z L(f(x),y), kus L(f(x),y) on kaofunktsioon.

i=1

Piisavalt suure € korral on voimalik, et empiiriline risk saab epsilon-tundetu kao-
funktsiooni korral véa#rtuseks nulli, mis ei tdhenda aga, et f(z) oleks sobiv ennus-
tamiseks. Seega joutakse ruutplaneerimise iilesandeni.
Jargnev tilevaade pohineb artiklil [15]. Antud on treeningandmed

{(z1,91), -, (X, y)} € X x R, kus X tdhistab tunnusvektorite ruumi. Epsilon-
tugivektorregressiooni peamine eesmérk on sobitada selline funktsioon, mille kor-
ral kaofunktsiooni 1 abil leitud kadu oleks treeningandmete korral nii viike kui
voimalik. Funktsioon ise peaks olema samal ajal argumentide muutumise korral
voimalikut aeglaselt muutuv. Teisisonu, epsilonist viiksemad vead ei paku meile
huvi (kuna need ei mojuta tulemust), kuid suuremate vigade poolt pohjustatud

kadu peab olema minimaalne.



2.2 Lineaarne juht

Tugivektorregressiooni tavajuht kasutab argumenttunnuste suhtes lineaarseid funkt-

sioone. Lineaarse funktsiooni voib kirja panna kujul
f(x)=(w,z) +b waxe X, beR, (2)

kus (-,-) téhistab skalaarkorrutist ruumis X. Selle funktsiooni jaoks tdhendab
véike tous voimalikult viikese normiga w vaartust.
Uks variant aeglase muutumise tagamiseks on minimiseerida norm ||w|> =

(w,w). Seega saab konstrueerida kumeraoptimiseerimise probleemi:

1
minimiseerida — ||w?|
2 (3)

tingimusel, et |y; — f(z;)] <e,i=1,2...,1

Hulka, mis sisaldab selliseid vektoreid w ning vabaliikmeid b, mille korral koik
kitsendused on téaidetud, nimetatakse lubatavaks hulgaks. Eespool toodud ldhene-
mine on piisav, kui etteantud tédpsuse epsilon korral on lubatav hulk mittetiihi.
Mittetiihja lubatava hulga saaks tagada, valides viga suure epsiloni, kuid see viiks
ebatdpsete tulemusteni. Lihtsa illustreeritud néite voib leida Musnikovi magistri-
toost [12, 1k 11-13], kus néidatakse, et epsiloni 0,2 korral (joonisel 1 vasakul) ei
ole voimalik leida sellist lineaarset funktsiooni, mis rahuldaks toodud kitsendusi.
Suurendades epsiloni 0,6-ni (paremal) tekib mittetiihi lubatav hulk ning leidub
mitmeid lahendiks sobivaid variante. Joonisel on kaks voimalikku lahendit, vaik-

seima voimaliku tousuga lahend on toodud punasega.



Joonis 1: Vasakul mittelahenduv probleem ¢ = 0, 2 korral [12, Ik 12] ning paremal
néited lahenditest l6dvendatud kitsenduse € = 0,6 korral |12, 1k 13]

Lubatava hulga olemasoluks lodvendatakse kitsendusi, tuues sisse positiivseid
ning negatiivseid absoluutvéiartuselt epsilonist suuremaid prognoosivigasid iseloo-

mustavad muutujad £ ja £* ning lahendatakse iilesanne

!
VRN B x
minimiseerida §Hw |+ C E &+ &) (4)

i=1

Yi — (w,z5) —b <e+§
tingimusel, et < (w,z;) +b—y; <e+&f
&, & =20
Konstant C (regularisatsiooniparameeter) méérab tasakaalu vektori w tousu
ning epsilon-tundetu kaofunktsiooni abil arvutatud kao vahel [9]. C annab suurema
voi viiksema kaalu nendele absoluutvaartuselt epsilonist suurematele prognoosivi-
gasid iseloomustavatele muutujatele, mis mojutavad mudeli keerukust ning seeldabi

stabiilsust ja iilesobitamist [14].



Joonis 2 iseloomustab epsilon-tundetut piirkonda ning suuremaid prognoosivi-
gu iseloomustavaid tunuseid. Ainult need punktid, mis asuvad véljaspool varjuta-
tud ala tekitavad kahju. Kahju tekib lineaarselt- mida suurem on eksimus, seda
rohkem kahju tekib.

—£ +£

Joonis 2: Uhemdotmelise lineaarse regressiooni juhu epsilontundetu piirkond[15, 1k
2]

Enamikul juhtudest lahendatakse tilesanne 4 sellega duaalse iilesande lahendamise
abil. Probleem lahendatakse parameetri C erinevate véartuste korral ja pérast
valitakse valideerimise abil optimaalseim véértus|3].

Peamine idee on konstrueerida sihifunktsioonist Lagrange’i funktsioon ning vas-
tavad kitsendused, kasutades duaalseid muutujaid. On voimalik néidata, et nii
esialgse kui duaalse iilesande lahend on vastava iilesande sihifunktsiooni sadul-
punktiks [13, 1k 254-255].

Uldise juhu kohta on teoreetilise meetodi iiksikasjalikult 1ibi teinud oma ma-
gistritoos Musnikov [12, Ik 10-11], vottes aluseks ruutplaneerimise probleemi (3):

minimiseerida %Hw2 |

kitsendusega |y; — f(z;)| < e
Musnikov on kirjeldanud jargmised sammud:
1. Lagrange’i funktsiooni moodustamine

1 l
L= glwl? = € Y aule+ i = f(w)) = 3 ae = i+ f(22)

tingimusel o, 0f > 0,2 =1,...,1



6.

Lineaarse funktsiooni 2 asendamine Lagrange’i funktsiooni

Slateri tingimustele viitamine (kui Slateri tingimused on rahuldatud, siis on
funktsioonil lahendi kohal sadulpunkt nii esialgsete kui duaalsete muutujate
suhtes)[13, ptk 6]

Kuhn-Tuckeri teoreemi kasutamine (ruutplanerimise probleemi lahendi leid-
mine on samavaarne Lagrange’i funktsiooni sadulpunktide leidmisega)[13, 1k
166]

Lagrange’i funktsiooni osatuletise votmine ning nulliga vordustamine ja asen-

damine punktis kaks saadud vordusesse

Duaalse iilesandeni joudmine

Tuletame sama skeemi kohaselt iilesande 4 duaalse iilesande. Sellel juhul on

Lagrange’i funktsiooniks:

[ l
Li= Sl + C 3 (6+€) — X s +1€)

i=1

—i;ai(€+§i—yi+ (w,x;) +b) (5)

l
=2 (e +& +yi— (w,z:) —b)
i=1

Siin n;, nf, ou, o on Lagrange’i kordajad, seega duaalsed muutujad peavad rahul-

dama kitsendusi

ag*) , 771(*) > 0.

Téhistus ) viitab korraga nii térniga kui térnita muutujale. Sadulpunkti tingi-

musest jareldub, et Lagrange’i funktsiooni osatuletised esialgsete muutujate jargi

peavad olema nullid.

l

ML= (] —a;) =0 (6)

=1

I
OwL =w — Z(ai —a)x; =0 (7)
i=1



855*)[/ =C - Oéz(»* T]Z( ) — =0 (8)

Vorreldes Musnikovi lahendatud probleemiga on lisandunud tingimus ehk osatu-

letised ™) jirgi. Duaalse iilesande saamiseks tuleb asendada 6, 7 ja 8 Lagrange’i
funktsiooni 5 :

l

l l l
L2 (3 (a3 (o — o)) + O 3 0(E + €) — Sk +mi€))
i=1 j=1 i=1 =1
—Zazg—ir& yz+<z o)z, i) +b)
l
—Za (€& 4o — (Yo — o)y, a) —b) =
1
1 l l "
=533 (e = aiay — o)) (i)
i=1 j=1
l l
+ O G+ E) = ks + e Z%& Zaf
i=1 =1

MN

(> (C—mi— ai)fi—_Z(C—n;*—a;*)gg‘:O(s)

i=1

l

—Zaﬁ—Za&%— Zazyl Za Zazb+2ab

= 1

\Z 1
TV -~ -~
!
€ gl(ai-i-af) Yi v;(ai—oz;‘) b ’;(af —a;)=0 (6)
l l I !
=Yl (s — e ) + ] ai(d (o — o)y, )
i=1 J=1 i=1 j=1

l l
2 3 (a—a) (1) (o —0s)=0 (7)

i=1j=1



Seega optimiseerimisiilesandeks on

maksimiseerida = . 9)
—€ Z(az + Oél) + Z yz(az - aj)
J=1 j=1
!
tingimusel Z(&i +af) =0jaa;,af €[0,C]
j=1

(%

Tingimus ag*) € [0,C] tuleb seosest 8: 7, ) saab avaldada kujul ng*) =C - ag*)

ning ni(*) peavad olema suuremad nullist.
Seosest 7 saab avaldada w tunnusvektorite lineaarse kombinatsioonina:

w="> (a; +af)x;
=1

ning f(x) saab 2 jargi kuju: f(x) = i(ai + o) (z;, ) + b. Seega ei soltu mudeli
keerukus ruumi X mootmetest, vaid z;i_riult tugivektorite arvust. Tasub téahele pan-
na, et kogu algoritmi véltel kasutatakse vaid andmete skalaarkorrutisi. Lahendades
optimiseerimistilesande 9 saadakse «;, o ning z; vaédrtused ning nende abil saab
leida f(x).

f(z) leidmiseks on veel puudu iiks liige - b. b leidmiseks kasutatakse Karush-
Kuhn-Tuckeri tingimusi, mille kohaselt duaalsete muutujate ning optimiseerimis-
tilesande kitsenduste vahelised korrutised peavad vorduma nulliga [12, 1k 16] [13,
1k 255].

ai(e+&—yi+(w,z;) +b) =0

af(e+& +y— (w,a) —b) =0 (10)
(C—a;)& =0 "
(C—a7)§; =0

Kui leidub selline 4, mille korral leidub «; € (0,C), siis 11 esimesest vordusest
jareldub, et & = 0 (kuna sulu véartus tuleb sellisel juhul nulli ja C vahepealne).
Seda teadmist ning funktisooni f(z) kuju f(z) = (w,z) + b kasutades, saame
10abil, et

e—yi+(w,z;) +b=0<=b=vy; — (w,z;) + .



Analoogiline juht kehtib ka juhu «of € (0,C) jaoks. Sellise ldhenemise miinuseks
on noutav indeksi ¢ olemasolu, nii et of € (0,C) voi «; € (0,C) kehtiks.

Vordustest 10 ning 11 saab teha mitmeid kasulikke jareldusi. Esiteks, ainult
objektid (z;,y;), mille korral £ > 0 asuvad véljaspool epsilon-tundetut piirkonda
ehk 11 pohjal ozg*) = (. Teiseks, a;af = 0 ehk o; ja o el saa olla samaaegselt
nullist erinevad. Veel iiks voimalus vabaliikme b leidmiseks on toodud raamatus
[13, ptk 10].

Tingimusest 10 jareldub, et Lagrange’i kordajad «; ja o saavad olla nullist
erinevad vaid véljaspool epsilon-tundetut piirkonda ehk epsilon-tundetu piirkonna
sees saavad «;, o vddrtuseks nulli. See tuleneb sellest, et |f(z;) — v;| < ¢ korral
on vorrandis 10 teine tegur nullist erinev ning selleks, et Karush-Kuhn-Tuckeri
tingimused jaaksid téidetuks, peavad «;, o] olema nullid. Need andmepunktid,

mille korral kas a; voi o on nullist erinevad, on tugivektorid.

2.2.1 Mittelineaarne juht

Kui tahame sobitada sellist regressiooni funktsiooni, mis soltub andmetest mitte-
lineaarselt, on iiheks voimaluseks teisendada andmed monda teise (suuremamoot-
melisse) skalaarkorrutisega ruumi F ning kasutada seal ruumis lineaarset regres-
siooni. Selleks tutvustatakse tuumafunktsiooni. Tuumafunktsiooni on defineeritud

kujul

!

k(z,z) = (p(z), o(x)) kus ¢ : X — F. (12)

Tuumafunktsioon annab argumentide skalaarkorrutise péarast nende teisendamist
ruuremasse ruumi. Téanu sellele omadusele on optimiseerimine téapselt samasu-
gune nagu varem, kuid lisatud on kujutus ¢ (skalaarkorrutised on asendatud

tuumafunktsiooniga)[14]. Optimiseerimisprobleem 3 saab kuju
USRS
minimiseerida §||w | (13)

tingimusel, et |y; — f(p(z;))| < e

Sarnaselt eeltoodule lisatakse ka siin abimuutujad, mis 16dvendavad lubatud eksi-

muse tingimusi ning probleem 4 saab kuju:



VSR B *
minimiseerida §Hw |+ C Z(& + &) (14)

l
=1

yi — flp(z)) <e+&
tingimusel, et ¢ f(o(x;)) —yi— < e+ &
Kasutades taas Lagrange’i funktsiooni moodustamist ning tehes léabi eelnevas osas

kirjeldatud sammud, joutakse duaalse probleemini ning optimiseerimise problee-

mist (10) saab [12, 1k 19-20]:

maksimiseerida == : (15)

tingimusel Z(ai +af) =0jaa;, o €[0,C]
j=1
Sarnaselt muutuvad ka
I
w = Z_:(Oéi + ) o(x;)

J=1

l
flz) = > (a; + af)k(zq, z) + b.
j=1
Viikseima tousuga funktsiooni ei leita enam tunnusvektorite ruumis X', vaid F-s
[15].
2.2.2 Levinuimad tuumafunktsioonid

Praktikas enam esinevad tuumafunktsioonid on|[12][17]

e poliinonomiaalne tuumafunktsioon
k(z,y) = (alx,y) + )% d = 1,2, ..., kus otsitavad parameetrid on d ehk

piiliinoomi aste, konstant ¢ ning tous «

e (Gaussi tuumafunktsioon

T2
k(x,y) = exp(—w), kus otsitavaks parameetriks on o

10



e Sigmoidi tuumafunktsioon
k(z,y) = tanh(a(x, y)+c), kus on kaks otsitavat parameetrit « ja vabaliikme

konstant ¢

Radiaalne baasifunktsioon tdhendab seda, et tuuma véértus soltub x-st ja y-st
ainult 1&dbi eukleidilise kauguse. Gaussi tuum on tuntuim radiaalse baasiga tuu-
mafunktsioon ning enamasti on kirjanduses radiaalse baasiga tuumafunktsioonile
viidates silmas peetud just Gaussi tuumafunktsiooni. Gaussi tuumafunktsiooni
parameetri sigma iile-ja alahindamise tottu tekkivad probleemid on illustreerinud
Musnikov [12, 1k 21-23]. Ulehindamise korral on funktsioon tundlik erindite suhtes
ja tekib iilesobitamine ning testandmestikul saadav tulemus on oluliselt kehvem

treeningandmestiku omast.

2.3 Tarkvara

Kéesolev magistritoé kasutab tarkvara R, milles on tugivektormasinatega toota-
miseks neli pohilist paketti, millest kaks, e1071 ja kernlab, on tugivektorregressioo-
ni jaoks sobivad. Molemal paketil on teise ees selged eelised - kernlab voimaldab
kasutajal ise tuumafunktsiooni defineerida, kuid e7071 sisaldab paremaid voima-
lusi mudeli valikuks. Lisaks on paketid klaR ning svmpath. Viimased kaks on aeg-
lasemad ning sumpath t66tab vaid klassifitseerimise iilesande korral [8]. Kéesolevas
magistritoos kasutatakse tarkvara R paketti Caret (classification and regression
training), mis koondab endas 25 erinevat paketti (seal hulgas kernlab ning e1071).
Paketid, mida Caret sisaldab, paigaldatakse arvutisse jooksvalt, kui kasutusele tu-
leb moni vastava paketi kisk. Pakett sisaldab kasulikke funktsioone nii andmete
jaotamiseks treening-ning testandmestiku vahel, eelto6tlemiseks kui ka muutujate
valiku holbustamiseks, meetodeid mudeli parameetrite valikuks ning valimi mit-

mekordseks votmiseks iilesobitamise ohu vihendamiseks [11].

2.4 Caret pakett

Kaéesolevas t00s jagatakse andmestik treening- ning testandmestikuks. Mudelite
valideerimiseks ning parameetrite valikuks jaotatakse treeningandmed omakorda
korduvalt osadeks ning pérast parameetrite leidmist kasutatakse kogu treeningand-
mestikku parima mudeli sobitamiseks ja seejarel hinnatakse testandmestiku, mida

sobitamisel ei kasutatud, pohjal saadud mudeli headust.
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Otsitavate parameetrite potentsiaalsete véartustega luuakse koikvoimalikud
komplektid. Kasutades valimi taasvaliku votmise meetodeid, proovitakse koiki-
de kandidaatvédartustega mudeleid igal valimil ettendhtud osal ning hinnatakse
mudeli sobivust tilejadnu peal. Taasvaliku (valideerimise) viga hinnatakse, kesk-
mistades veahinnangud iile valimite. Saadud veahinnangute abil leitakse sobivad
parameetrite kombinatsioonid. Pérast loplike vaartuste valimist sobitatakse mudel

kogu treeningandmestikule[11].

2.4.1 Paketi Caret funktsioonid ning nende argumendid

’train’ funktsiooni saab kasutada mudeli otsitavate parameetrite vadrtuste vali-
miseks, mudeli tdpsuse hindamiseks valideerimisel ning taasvaliku meetodi ma&ra-
miseks. Siinakohal tuuakse tugivektorregressiooni kasutamiseks olulisemad argu-
mendid [11]

x argumenttunnuste maatriks

y funktsioontunnuse vaidrtused, mille jargi programm saab aru, kas tege-
mist on klassifitseerimise voi regressiooni probleemiga. Kui y on pi-
dev tunnus, sobitatakse regressioonmudeleid, diskreetsel juhul klas-

sifitseerimismudeleid.
method mudeli tiiiibi tdpsustus nt svmLinear, svmPoly, svmRadial

metric médrab, millise néitaja jargi valitakse parim mudel, tugivektor-

regressooni puhul on selleks vaikimisi ruutkeskmine viga

trControl parameetrite viadrtused, valimivotmise meetod ning iterat-
sioonide arv; enamasti tdpsustatakse selle argumendi vaartused vél-

jaspool train funktsiooni eraldi funktsiooni trainControl abil

tuneLength maéaérab parameetrite kombinatsioonide arvu. Vaikimisi on
tugivektorregressiooni korral C vaartusteks 0, 25;0,5; 1. Testitavad
vaartused soltuvad meetodist.
Tunelength’i viartuse m korral testitakse regressioonimudelite kor-
ral C vaartusi 272,271..2m73, Tunelength = 5 korral klassifitseeri-
mise korral on C véaartused 0,1; 1; 10; 100 ning 1000.
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2.5 K-kordne ristvalideerimine

Selleks, et hinnata etteantud parameetritega mudeli tdpsust uute andmete prog-
noosimisel, on iiheks populaarseks ldhenemiseks jargmine protseduur. Andmestik
jagatakse enamasti juhuslikult K-ks osaks. Iga osa korral kasutatakse iilejadnud K-
1 osa andmeid mudeli sobitamiseks ning leitakse valideerimishinnang vaadeldava
osa andmeid kasutades (st sobitamist ja valideerimist sooritatakse kokku K kor-
da). Iga kord on testimiseks voetav osa erinev, mistottu on meetodi eeliseks see, et
koiki andmeid kasutatakse nii treenimisel kui testimisel (juhul kui vahepeal timber-
jagamist ei toimu). Seejérel arvutatakse keskmine viga iile K jagamise. Protseduuri
voib korrata R korda ning siis saadakse kokku RxK hinnangut, mis keskmistatakse.
Kasutades K-kordset ristvalideerimist, pole valideerimisandmestikku eraldi vaja.
Meetodi miinuseks on ajakulukus. Suurte andmestike korral kasutatakse 3-kordsest

ristvalideerimisest, tiitipiline valik on 10-kordne ristvalideerimine [5, slaidid 7-9].

2.5.1 Ristvalideerimine aegridade korral

Tarbimise andmed moodustavad aegrea. Aegrea andmed ei vasta juhuslikele kat-
setele vaid on sageli ajas tugevalt korreleeritud ning kuna prognoosimisel on téhtis
just see, kuidas mineviku andmete pohjal tulevikku prognoosida, ei anna ena-
masti juhuslike valimite abil teostatud ristvalideerimine 6iget hinnangut mudeli
kéditumisele tuleviku prognoosimisel. Seetottu tuleb kasutada teistsugust taasvali-
ku meetodit. Aegrea andmete korral saavad treeningandmestiku moodustada vaid
testandmestikule eelnevad andmed ja testandmestikuna ei kasutata perioodi al-
gust. Olgu k£ vahim valimimaht, millega voiks usaldusviérse prognoosi saada, siis

tiks voimalikke algoritme on jargmine [6]:

1. Valida vaatlusandmed ajahetkel k + i testandmestiku jaoks ning hinnata
vaatlustelt 1,2,... k+ 17— 1 prognoosimudel. Arvutada ajahetkede k+ 1,k +
1+ 1,...,k+ 17+ m prognoosivead

2. Korrata eelmist sammu ¢ = 1,2,....,T — m jaoks, kus T on vaatluste arv.
3. Arvutada varasemalt saadud prognoosivigade pealt prognoosi tépsus.

Paketis Caret on eespool kirjeldatud algoritmi voimalik rakendada, kasutades
funktsioonis trainControl argumente [10]:
initialWindow esialgne jirjestikuste vaatluste arv treeningvalimis, mi-

da prognoosimiseks kasutatakse
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horizon jarjestikuste vaatluste arv, mida testvalimis prognoositakse

fixedWindow viartuse 'FALSE’ korral algab treeningvalim alati esim-
sest vaatlusest ning valimimaht muutub, vadrtuse "TRUE’ korral
on kasutatavate vaatluste arv fikseeritud.

Joonis 3 illustreerib aegridade valideerimismeetodit. X-teljel on ajahetk ning
y-teljel on taasvaliku number. Esialgne vaatluste arv treeningandmestikus on fik-
seeritud viieks. Vasakus tulbas on toodud juht, kus testandmestikus on 1 vaatlus.
Uleval on treeningvalimi maht fikseeritud, all mitte ja kasvab igal sammul. Paremal

pool on sarnane situatsioon, kuid testandmestikus prognoositakse 5 vaatlust.
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Joonis 3: Niide initialWindow = 5 korral [10]

Teine voimalus aegridadele tugivektorregressiooni sobitamiseks, on ise méarata
treeningandmed ja testandmed, véltides juhuslikku valikut ajaliselt seoses olevatel
andmetel. Paketis Caret saab selleks kiisus trainControl méaérata jargmised argu-
mendid:

index treenimiseks moeldud andmete reaindeksite list igaks iteratsioo-

niks

indexOut sama pikkusega reaindeksite list, mis tdpsustab testandmes-

tiku igal sammul
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2.6 Parameetrite vaartuste analiiiitiline hindamine

Jargnev iilevaade antakse artikli [2] pohjal. Korduva sobitamise ja valideerimise
teel parameetrite vadrtuste otsimine on arvutuslikult kallis tegevus. Selle problee-
mi valtimiseks on vélja pakutud mitmeid lahendusi, néiteks alternatiivsete para-
meetrite leidmine, millele on kergem intuitiivselt vadrtust pakkuda voi lahendite
leidmine analiiiitiliselt. Uheks variandiks on kasutada parameetrit v, mille kohta
on voimalik tédpsemalt lugeda [13, 1k 260-266| ning selle parameetri vaartuste va-
likut késitletakse artiklis|2]. Kéesolevas t66s piirdutakse teeoriaosas tutvustatud
parameetritega. ¢ peaks olema seda viiksem, mida suurem on andmestik. C vali-
kul pakutakse iiheks variandiks valida C vordseks prognoositava tunnuse viartuste
ulatusega. Sellise valiku puuduseks on erinditega mittearvestamine. Cherkassky ja

Ma [2, Ik 5] pakuvad vélja parameetri C valikuks seose
€ =maz(| g+ 30, |,| 7 =30, [), (16)

kus 7 on treeningandmete funktsioontunnuse keskvaartus ning o, on sama tun-
nuse standardhélve. Praktikas tihti treeningandmed tsentreeritakse ehk 7 = 0 ja
C valiku seos saab kuju C' = 30,. Kui tsentreeritakse, saab C vaértuse 3. Epsilo-
ni valik soltub valimimahust ning prognoosijadkide suurusest. Suure valimimahu

korral soovitakse epsiloni valikuks valemit

E=TO0O y (17)

kus n on treeningvalimi maht, konstandi 7 vadrtuseks soovitatakse vastavalt katse-
tulemustele 3 ning o on jadkide standardhélve. Viimast saab treeningvalimi pealt
hinnata, sobitades andmetele mingi teise mudeli (naiteks korgema jargu poliinoo-

mi) ning kasutades valemit:

1 n
52 — i_/\i2 18
0= (i) (18)

=1

kus d on parameetrite arv (poliinoomi korral aste) ning n on treeningvalimi maht.
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2.7 Skaleerimine

Skaleerimine mojutab tugivektormasinatega saadud tulemust, kuna see mojutab
otseselt erinevatele tunnusvektori vaartustele vastavaid skalaarkorrutisi ning seega
ka vaadeldava minimiseerimisiilesande 14 lahendit. Seega on andmete eeltéotlemine
oluline. Enamkasutatavad moodused on lineaarne teisendus ning normaliseerimine.

Tunnuse X lineaarne teisendus 16iku (a,b) kiib valemiga

x; —min(X)

max(X) — min(X)

zi=a+ x (b—a). (19)
Lineaarse teisenduse kitsaskohaks on tundlikkus erindite suhtes. Normaliseerimine
kaib teisendusega, kus vaatlusest lahutatakse tunnuse keskvéartus ning tulemus

jagatkse tunnuse standardhéalbega

x; — mean(X)

sd(X)

2 = (20)
Artiklis [16] on uuritud erinevate teisenduste méju aegridade prognoosimisel ning
joutud jareldusele, et tulemused erinevad aegridade loikes suurel méaaral. Eesti
elektritarbimise aegrida on sesoonne ning trendita. Eleringi 2011. aasta pikaajalise
tarbimise prognoosi (aastani 2025) andmetel on tarbimise kasv aastas keskmiselt
2,2 protsenti[4]. Aastate 2013 ning 2014 andmete pohjal lineaarset trendi arvestada
ei saa. Tulemuseks saadakse, et iildiselt eksis lineaarne teisendus 16iku [-0,5...0,5]
nii keskmise suhtelise kui ruutvea korral teistest meetoditest arvuliselt vihem ning
seega soovitatakse seda, vorreldes teise kahe skaleerimisega. Selgus ka, et Gaussi
ning linaarse tuumaga tugivektorregressioon on skaleerimiste loikes vihemtundli-
kud kui poliinomiaalse tuumaga tugivektorregressioon. Samas soltusid tulemused
suuresti aegrea tiilibist ning iga konkreetse aegreaga tuleks valida vastavalt skalee-
rimisele vihemtundlik tuumafunkstioon. Artikli tulemuste pohjal voiks tarbimise
andmetele sobida enim Gaussi tuumafunktsioon ning nii lineaarne skaleerimine
kui normeerimine peaksid andma sarnase tulemuse [16]. Artikli tulemusi voetak-
se kiesolevas t00s arvesse ning sarnase metoodikaga vorreldakse skaleerimist ja

normaliseerimist ka elektritarbimise aegreal.
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2.8 Aegrea teooria

Diskreetsete aegridade korral vastavad vdartused vordsete ajavahemike tagant teh-
tud mootmistele. Ajavahemiku pikkuse h korral moodetakse suuruse 7 véartusi
ajahetkedel 7; = 79+ ih, kus ¢ € N voi ¢ € Z. Ajamomendile 7; vastavat juhuslikku
suurust Z tahistatakse Z;.

ARIMA (p,d,q) protsessiks nimetatakse juhuslikku protsessi Z;, mille d-ndat
jarku muudud W; = (1 — B)?Z,, kus B on nihkeoperaator, esituvad kujul

P q
Wt = Z %’Wt—i + A — Z 0; Ar—i,
i=1 i=1

kus Wt = W, — EW,, juhuslikud suurused A; on soltumatud sama jaotusega ning
tsentreeritud ning on soltumatud ka suurustest m_i,i = 1,2,.... ARIMA tiiiipi
mudelite alamklass on perioodiga s multiplikatiivne ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q), tiiiipi

mudel. Vastava mudeli kuju on

#(B)®(B)(1 — B)Y (1 — B’ Z, = 0(B)O(B*)A,, kus

P

o(x)=1-— Zp: pix’, ®(x) =1 — Z ®;1°
i=1 i=1
Q

O(x)=1-— Zq: 0;7',0(x) =1 — Z 01"
i=1

=1

Osaline tahendab seda, et ainult osa kordajatest ¢y, o, ..., ¢, ja 01,0s, ...,0, on

nullist erinevad [7].
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3 Kasutatavad andmestikud

3.1 Andmestike korrastamine ja uurimine

Andmestik sisaldab Eesti elektritarbimise ajalugu tunniajalise tdpsusega aasta-
tel 2013 ja 2014 ning 2015 alguses. Esmane samm andmestiku korrastamisel oli
imputeerimine. Puuduvad vaértused iiksikutel tundidel asendati eelneva ja jargne-
va tunni tarbimise aritmeetilise keskmisega. Mitme jéarjestikuse tunni puudumise
korral kanti iile 24h varem asetleidnud tarbimine. Ilmaandmestik sisaldas aega,
temperatuuri, suhtelist ohuniiskust, churohku, ohurohu muutust, tuule suunda,
tuule kiirust, tuule kiirust puhanguti, pilvisust, ndhtusi, sademeid ning nahtavust
moodetuna 15-20 erinevas ilmajaamas. [lmaandmestikus késitleti puudumisi sar-
naselt. Kuna iiks pdev moodustab andmestikust vahem kui 0,2 protsenti ning eel-
nevad ja jargnevad andmed olid teada, kasutati puuduvate andmete asendamisel
keskmistamist. Elektritarbimisest ning selle kditumist ajas on kujutatud joonisel 4.
Obpéevase tarbimise jooniselt on niha, et talveperioodil on tarbimine kérgem ning

suveperioodil madalam. Punane joon illustreerib aasta keskmist tarbimist 66paeva
kohta.

30000

25000

in Tl

| iy

15000 -

Obpaeva tarbimine (MWh)

T T T
0 100 200 300
Paev

Joonis 4: Tarbimine 2013. aastal
Joonisel 5 on toodud kahe juhuslikult valitud nadala tarbimised. Must joon

esindab perioodi 07.04-13.04 2014 ning lilla 12.01-19.01 2015 elektritarbimist tun-

nise tapsusega.
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Joonis 5: Nidala tarbimine

Tarbimise hulk on toopaevadel korgem kui nddalavahetustel ning samuti erineb
tarbimist iseloomustava kovera kuju — té6paevadel on hommikune tarbimise kasv
jarsem ning pdeva keskel tekib veel iiks tipp, vorreldes nadalavahetusega. Tarbi-
mise koverad erinevad ka soltuvalt aastaajast, mis on pohjustatud valge aja ning

temperatuuri muutumisest.

3.2 Mudeli koostamine

Treeningandmestikus on 2013. ja 2014. aasta elektritarbimise andmed tunniajalise
tapsusega. Testandmestiku moodustavad 2015. aasta jaanuar ning veebruar. Ees-
margiks on eelkoige vilja selgitada, kas tugivektorregressioon annab eelise teiste

meetodite ees, piitides jouda voimalikult hea mudelini.

3.2.1 Tunnuste valik

Tuginedes eespool vaadeldud joonistele, kujunesid vilja tarbimist potentsiaalselt

mojutavad tunnused:

e Ilm- Eesti kliimas méngib temperatur olulist rolli, kuna jahedamal ajal lisan-
dub kiittega kaasnev tarbimine. Temperatuuri puhul on oluline arvestada, et
temperatuur ei mojuta tarbimist lineaarselt. Molemas suunas ekstremaalsete
tingimuste korral on tarbimine suurem. Temperatuuri kiitumist saab ldhen-
dada tiikiti lineaarse funktsiooniga, mis on eriti oluline aegridade mudelite
juures. Lisaks voiksid mojutada veel moned teised ilmanéitajad, néiteks tuu-

le tugevus.
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e Piev- nidala sees on elektritarbimine suurem kui nidalavahetusel, mis on

otseselt seotud t06] kilimisega ning ettevotete poolt tarbitava elektrikogusega

e Tund- tund ehk kellaaeg. Odsel on elektritarbimine viiksem kui péeval. Tar-
bimise muutumine on seotud ka tavalise toopéeva pikkusega- tarbimine kas-

vab koige jarsemalt kella 9 kandis ning langeb 18 juures.
e Riigipiihad- riigipiihad sarnanevad tarbimiselt rohkem nédalavahetustele

kui toopaevadele

3.3 Prognoosi headuse moodikud

Erinevate mudelitega saadud prognooside tapsuse vordlemiseks on voimalik kasu-

tada mitmeid moodikuid. Kéesolevas magistritoos kasutatakse jargmiseid:

e Keskmine suhteline viga (mean absolute percentage error)

l
1 Ly = fl) |
MAPFE = - e

e Keskmine ruutviga (root mean square error)

RMSE = —Z(yi — f(x;))?

Keskmine suhteline viga valiti peamiseks headusemoodikuks, kuna kéesoleva t66
teemalises kirjanduses oli see koige laialdasemalt levinud. Treeningandmete poh-
jal sobitatakse mudelid ning testandmete pohjal, mida sobitamise protseduuris ei
kasutata, arvutatakse headusemoodikud. Téaiendava headusemoodikuna on kesk-
mise suhtelise vea korval toodud keskmine ruutviga. Keskmise ruutvea eeliseks
on suuremate eksimuste korral veahinnangu ulatuslik kasv, mis on oluline, kuna
elektritarbimise andmete korral ei ole kulude suhe vordne eksimuste suhtega. Nai-
teks 100 MWh prognoosivea korral on kulutused enam kui kaks korda suuremad,
kui 50 MWh eksimuse korral. Lisaks hindab kasutatav tarkvara mudeli sobitamise

protsessis parameetrite kombinatsioonide headust keskmise ruutvea abil.
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4 Lineaarse regressiooni ning aegrea mudelid

4.1 Mudel 1: iihe tunni prognoos

Esmalt konstrueeritakse lineaarne mudel {ihe tunni tarbimise prognoosimiseks. Ku-
na iiks tund on véga lithike aeg, mida ette ennustada, kasutatakse tarbimise aja-
loona koige viimaseid teadaolevaid andmeid ehk eelmise tunni tarbimist ning teise

argumenttunnusena tundi. Mudeli iildkuju on jargmine:

23
tarbimine; = a * eelmine; + ¢;o + Y ¢;1;; + &,
j=1
1, tund; =}
kus ﬂj =
0, muidu

Mudeli keskmine suhteline viga perioodil jaanuar-veebruar 2015 on 0,0167. Tempe-
ratuuri lisamine lineaarse regressorina antud mudelit ei paranda, kuna teperatuu-
ri moju sisaldub juba eelmise tunni tarbimises- keskmine suhteline viga muutub
0,0173-ks. Keskmine ruutviga on 24,07, temperatuuri lisamisel 25,43. Jarelduste
tegemiseks jaddakse esimese variandi juurde. Selgus, et andmestikus esines kaks
viga ning analiilitiku soovitusel lisatati 7. veebruari 2. ja 6. tunni tarbimisele 68

MWh. Edaspidises analiiiisis kasutatakse korrigeeritud andmestikku.

4.2 Mudel 2: suhetega mudel

Esmaste lineaarsete mudelite eesméark on vilja uurida, milliseid tunnuseid voiks
elektritarbimise prognoosiks kasutada ning nende abil fikseerida ldvend prognoo-
siveale, millega tugivektorregressiooni sooritust vorrelda.

Mudel 2 kasutab argumenttunnustena eelmise 60paeva summarset tarbimist

ning kahte indikaatorit ja tundide suhteid. Mudeli kuju on jargmine:
tarbimine; = (c¢jeelneva 24h tarbimine; + colp + c3lp + ¢4) * Cp, + &5
Indikaator Ir on defineeritud

1, kui nadalapédev on esmaspéev

Ip =
0, muidu
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Analoogiliselt on defineeritud I, laupaeva kohta. Need indikaatorid tahistavad t66-
paevade ja nddalavahetuse iileminekut, kuid kuna iileminekud pole omavahel {ihe-
sugused (s.t. tarbimine ei lange laupéeval, vorreldes reedega sama palju, kui touseb
esmaspéeval, vorreldes piithapédevaga), on indikaatoreid kaks. Kui muutuste iseloo-
mud oleks sarnased, saaks teha iihe tunnuse vaartustega -1, 0 ja 1. Tundide suhted
C}, arvutati nddal aega varem esinenud tarbimise pealt (vastava tunni tarbimine
jagatud kogu 66péeva tarbimisega).

Treeningandmete pohjal saame parameetri ¢; vadrtuseks 0,9970, mis tdhendab
seda, et prognoosimisel kasutatakse 99,7 protsendi ulatuses eelmise 60péaeva tar-
bimist korrutatuna nédalataguse suhtega. Vahem kui poole protsendi ulatuses te-
hakse korrektuure nadalavahetuste iileminekute juures. Kordajad ¢, ning c3 saavad
vidrtusteks vastavalt 2790,1 ja -2265,2 ehk keskmiselt (kui suhe on 1/24) liidetakse
esmaspaeval iihe tunni tarbimisele 116 MWh ning laupéeval lahutatakse tunnise
tarbimise koguselt 94 MWh.

Mudeli keskmine suhteline viga jaanuari ning veebruari 16ikes on 0,0337. MAPE
arvutamisel jaanuari esimest niddalat vélja jattes kahaneb veahinnang 0,0286ni. Li-
saks 24. veebruari prognoosivigu vélja jattes tuleb keskmine suhteline viga 0,0281.
Keskmine ruutviga tuli iile kahe kuu 50,23.

Antud prognoosi korral vaadeldakse mudeli esinemist ka juhul, kui vélja jatta
ka 8-9. jaanuar, kuna kiesoleva aasta alguses olid n.6. pikad piihad ehk 2. jaanuar
sattus reedesele paevale (paljud inimesed t66l ei kdinud) ning kuna see prognoos
kasutab nadalataguseid suhteid, siis hinnatakse 8. ja 9. jaanuarile puhkepédeva ku-
ju. Tulemuseks saadakse, et mudeli keskmine suhteline viga on esimese nédalata
0,0253. Suuremate veaallikate viljajatmine vea hindamisel ei anna téielikku iilevaa-
det mudeli headusest, kuid nende veaallikate moju saab vihendada, mille juurde
poordutakse tagasi "Mudelite parandamise" peatiikis.

Joonisel 6 on tegelik tarbimine (must) koos prognoosiga (roosa) perioodil 26.
jaanuar kuni 1. veebruar. Heledama roosa taustal on nédalavahetuse péevad. Joo-
niselt on néha, et toodud néadalal prognoosib mudel kiillaltki tépselt. Koige suurem
eksimus tuleb reedesel péaeval. Vordluseks joonistatakse ka jargneva niddala graafik
(2-8 veebruar).

Joonis 7 peegeldab, kuidas mudel votab seoses nddalatagustelt andmetelt ar-
vutatud suhetega iile niddalataguse kuju. Laupéeval, 7. veebruaril on tegemist 31.

jaanuari kujuga, mis ei ole enam péeva esimesel poolel sobilik.

22



1300 -
1200 - ! \ / | |

1100 |

800

Tarbimine (MWh)
=

0 50 100 150
Tund

Joonis 6: Nadala tarbimise prognoos 26.01-01.02
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Joonis 7: Nadala tarbimise prognoos 02.02-08.02

4.3 Mudel 3: koosmojuga mudel

Eelmise mudeli korral eeldati, et eelmise 66pédeva tarbimise jaotus tundide vahel
ei anna infot jargmise paeva tarbimise jaotuse kohta. Samuti eeldati, et kogutarbi-
mise muutumisel jadvad tarbimise jaotumisel tundide vahel proportsioonid samaks.
Alternatiiviks on eeldada, et jirgmise paeva iga tunni tarbimist saab prognoosi-
da eelmise pdeva sama tunni tarbimise kaudu, korrigeerides seda ennustatavast
nédalapéevast ja tunnist soltuva liidetavaga. Nadalapdeva ning tunni koosmoju
vaadeldakse, kuna tarbimiskovera kuju on nddala sees ning nédalavahetusel eri-

nev. 24 tundi tagasi aset leidnud tarbimise hulga arvestamine sisaldab endas juba
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kaudselt informatsiooni ilmastikuolude kohta. Vastavaks matemaatiliseks mudeliks

on
tarbimine; = ¢; tarbimine 24 h tagasi; + copéev, * tund; + ;.

Antud mudelis on péev ja tund faktortunnused. Iga testperioodi péeva jaoks prog-
noositakse jargmise 66pédeva tarbimine, kasutades prognoosi momendiks olemas-
olevaid andmeid. Seega tarbimine 24 tundi tagasi on tegelik tarbimine ning prog-
noosiviga ei ole kuhjuv.

Vaadates jadkide ning sobitatud vadrtuste vahelist graafikut (joonis 8) selgub,
et prognoosides on testperioodil siistemaatilisi vigu. Nimelt suurte vaéartuste prog-
noosimisel kipub mudel tegelikke vaartuseid pigem iilehindama ja véikeste véar-
tuste prognoosimisel pigem alahindama. Samas on selge, et mudel ei sisalda infot
nédala sisse jaavate riigipithade kohta ning kuna riigipiihal on tarbimise struktuur
ja kogus oluliselt t60péaeva omast erinevad, iilehinnatakse to6péaevale sattuva riigi-
piiha puhul tarbimist vihemalt t60aja sisse jadvate tundide puhul ning jargneval
péaeval alahinnatakse tarbimist tooajal. Parempoolsel joonisel on eemaldatud jaa-
nuari esimene nadal ning 24. veebruar koos jargneva péaevaga. Tendents suuremaid

tarbimisi tilehinnata jaab alles, kuid ei paista enam nii suurel maéaral silma.
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Joonis 8: Jéadkide graafik
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Lihtsama jalgitavuse huvides kuvatakse joonisel 9 {ihte nddalat prognoosimise
tulemustest. Joonisel on tegelik tarbimine (must) koos prognoosiga (roosa) perioo-

dil 02.02 kuni 08.02. Heledama roosa taustal on néddalavahetuse paevad.
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Joonis 9: Nadala 02.02-08.02 prognoos

Mudel prognoosib koige paremini teisipdevad ning kolmapéevad, sest esmas-
péev, teisipdev ning kolmapéev on omavahel koige sarnasemad péevad. Suurimad
probleemid 24-tunni-taguse tarbimise kasutamisel on iileminekud t6opaevade ning
nédalapédevade vahel ning see, et erindid pohjustavad suure vea jargmisel paeval.
Laupéeval on mudeli prognoosi jargi paar sakki lisaks, mida koosmoju kordajad éra
ei silu ning esmaspédeva kujust puuduvad nadalavahetusele omaselt hommikused
vonkumised.

Koosmojuga lineaarse mudeli keskmine suhteline viga on jaanuaris-veebruaris
0,0301. MAPE arvutamisel jaanuari esimest nédalat vélja jattes kahaneb veahin-
nang oluliselt 0,0243-ni. Lisaks 24. veebruari prognoosivigu vélja jattes tuleb kesk-
mine suhteline viga 0,0236. Keskmine ruutviga iile kogu perioodi on 46,90.

Keskmine eksimus on 5,743 MWh. Koige rohkem eksib mudel ajavahemikus
6-12, mil tarbimine on kasvav. Suurim eksimus on 269,14 MWh, mis esineb 1.
jaanuaril kell 9 ning on seletatav sellega, et 31. jaanuar oli ametlikult t66péaev ning
selle paeva kella 9 tarbimine voeti 1. jaanuari kella 9 prognoosimisel aluseks. Koige
enam eksib mudel absoluutvaartuselt keskmiselt 15nda tunni prognoosimisel ning
koige vahem 2. tunni korral. Protsentuaalselt on suurim eksimus 9ndal tunnil ning
véikseim 23. tunnil. Seega voib Gelda, et mudel eksib pigem suuremate tarbimiste

korral.
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4.4 Mudel 4. Aegrida

On selge, et elektritarbimise andmete vahel on tugev ajaline soltuvus, mistottu
tasub vordluse mottes uurida ka mudeleid, mis seda arvestavad. Uheks populaar-
seks selliste mudelite klassiks on aegridade analiitisist péarit ARIMA mudelid. Kuna
vaadeldava aegrea puhul ei ole standardsed mudeli otsimise protseduurid mitme
erineva perioodilisuse (66pdevane, nidalane, aastane) tottu hésti kasutatavad, piir-
dume voimalikult lihtsa mudeliga, kasutades vaid aegrea andmeid, kuid mis siiski
arvestab erinevaid perioode.

Andmetele sobitatakse osaline multiplikatiivne ARIMA(25,0,25)x(1,1,1)16s. Saa-

dud mudeliks on

Zy= 0,987, 1+ 0,94Z; 93+ 0,947 94— 0,872 o5+ 2,09Z;_165—
1,952 _1690— 1,02Z;_191— 1,98Z;_ 192+ 1,827 _193— 0,092, _336+
0,09Z;_337+ 0,0008Z;_359+ 0, 08Z;_360— 0, 08 Z;_361— A1 —
0,0214; 1+ 0,05A4; 93— 0,69A4; 24+ 0,06A4; 95+ —0,86A;_ 165+
0,02A4:169— 0,054, 191+ 0,594, 190— 0,05A4;_193

Ule testperioodi jaanuar-veebruar on ARIMA mudeli keskmiseks suhteliseks

veaks 0,0284 ning jaanuari esimese nédalata 0,0227. Keskmine ruutviga on 45,99.
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Joonis 10: Nédala 26.01-02.02 prognoos osalise sesoonse multiplikatiivse ARIMA
mudeliga

Joonisel 10 on toodud 26.01-02.02 prognoos koos tegeliku tarbimisega. Jooniselt

on niha, kuidas prognoosimine on iildiselt hea, kuid joonis 11 peegeldab, kuidas
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riigptihasid mudel hasti ei ennusta ning esimene piihade pédev on koige halvemini

prognoositud.
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Joonis 11: Nédala 01.01-07.01 prognoos osalise sesoonse multiplikatiivse ARIMA
mudeliga

4.5 Esimene tugivektorregressiooni mudel

Kirjandust uurides selgub, et tugivektorregressiooni abil elektritarbimise prognoo-
simine on muutumas iitha populaarsemaks. Artikkel [1| keskendub liihiajaliseks
prognoosimiseks voimalikult lihtsa mudeli leidmisele. Kasutades argumenttunnus-
tena viimase 24 tunni tarbimisi, nddalapdeva ning tundi, leitakse mudel, mis en-
nustab jargmise 24h tarbimise. Esmalt ennustatakse esimese tunni tarbimine ning
selle abil rekursiivselt jargmise 23 tunni tarbimised. Analiitisitud mudeli treenin-
gandmeteks voeti detsember, jaanuar ning veebruar aastast 2000, mis parinesid
Uus-Inglismaa regioonist. Selliselt tegutsedes saavutati keskmine suhteline viga
2,16 protsenti iithe nddala kohta jaanuaris 2001. Eelpool mainitud artikli pohjal
proovis Serres [14| prognoosida New Yorki elektritarbimist. Varasemalt oli New
Yorki osariik jagatud 11 piirkonnaks ning igas neist sooritati soltumatu prognoos.
Seni kasutati kunstlike nérvivorkude meetodit, mis voimaldas keerukat andmete
struktuuri. Andmeid treeniti varasema 3-4 aasta pohjal ning argumenttunnuseid oli
palju: ajaloolised tarbimise andmed, 7 ilmastikunéitajat, piihade indikaator ning
kuu aja loikes konstantsed olevad majandusnéitajad. Kogu tarbimise prognoosiks

summeeriti koikides piirkondades saadud tulemused. Tugivektorregressiooni puhul
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kasutas Serres treenimiseks 8760 juhuslikku tundi aastatest 2010-2013 ning test-
miseks 2014. aasta alguse andmeid. Uhe nidala kohta saavutati keskmine suhteline
viga 3,13 protsenti, kuid pikemaajaliselt (kuni juunini) ennustades tousis suhteli-
ne viga 95,24-ni, mis oli suurem kui kunstlike narvivorkudega saavutatud suhteline
viga. Saadud tulemus ei olnud piisavalt hea, kuid autori arvates voiks moningate
ilmanaitajate lisamisel ning samuti piirkondades erinevate mudelite tegemisel saa-
da varasema meetodiga vihemalt sama hea tulemuse. Mudel on lihtsam, saadud
kergema vaevaga ja vihem keeruka andmestruktuuriga.

Esimesena prognoositakse tugivektorregressiooniga Eesti elektritarbimine ana-
loogselt artiklites [1] ja [14] kirjeldatud meetodiga. Andmestikku luuakse tunnused
‘tagasil’ kuni 'tagasi24’, mis on vastavalt tarbimine 1 tund tagasi, 2 tundi tagasi
kuni 24 tundi tagasi. Lisaks on argumenttunnusteks nadalapéev ning tund. Sarna-
selt artiklitest loetuga prognoositakse iihe tunni tarbimine ning jargnevad 23 tundi
leitakse sama mudeli abil rekursiivselt. Enne regressioonimudeli hinamist skaleeri-
takse andmed 16iku [0,1]. Tuumafunktsiooniks valitakse Gaussi tuum. Ristvalidee-
rimise korral kasutatakse 10-kordset ristvalideerimist, mis osutub ajakulukaks ning
aja kokkuhoiu mottes minnakse parameetrite erinevate vaartuste katsetamisel iile
5-kordsele ristvalideerimisele kahe kordusega.

Sobitades mudeli kisuga train, otsitakse parimat mudelit parameetritega ¢ =
0,1, C' = (0,25;0,5;1), 0 = 0,0413 (hinnatud andmetelt) hulgast, kasutades rist-
valideerimist. Parimaks C véartuseks osutub C' = 1 ning vastava mudeli viga
testandmetel on 0,00609. Mudel kasutab 2241 tugivektorit. Leitud mudeli keskmi-
ne suhteline viga testandmetel jaanuar-veebruar on 0,0308, péarast esimese nédala
valjaarvamist 0,0268.

Eelneval sobitamisel otsiti parimat mudelit viga véiikese arvu erinevate pa-
rameetritega mudelite hulgast (vorreldi ainult kolme). Seetottu pakub huvi, kas
tulemust on voimalik oluliselt prandada, kui laiendada vaadeldavate parameetri-
te vadrtuste hulka. Esialgu jdetakse e paika 0,1-ks ning fikseeritakse andmetelt
hinnatud ¢ = 0,0413. Regulatsiooniparameetrile C antakse vaéartuseid vahemikus
(0,5...6) sammuga 0,5 ning vahemikus (6,...,12) sammuga 1.

Jooniselt 12 on néha, et C kasvades kuni kolmeni langeb keskmine ruutviga kiil-
laltki kiiresti. Edaspidi on C suurenedes ruutkeskmise vea kasvamisméar aeglasem
kui kahanemismaér viaiksemate vadrtuste korral. Viikseim keskmine ruutviga saa-

dakse treeningandmestikul parameetri C vaartuse 3 korral.
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Joonis 12: Keskmise ruutvea kditumine parameetri C erinevate vaartuste korral

Sarnaselt anti sigmale erinevaid vadrtusi. Joonisel 13 on kujutatud keskmise ruut-
vea kiditumine erinevate sigma vadrtuste korral. Keskmise ruutvea mottes on parim

sigma, vaartus 0,08.
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Joonis 13: Keskmise ruutvea kiditumine muutuva sigma korral

Parameetrite vaartustega C' = 3 ning o = 0, 08 tehakse mudel kogu treening-
andmestikule. Tulemust parandatakse veel parameetri epsilon vairtuse vihenda-
misega, kuna vadrtuse € = 0,1 korral ei peeta oluliseks eksimusi kuni ligikaudu
120 MWh, mis on tunnise tarbimise korral liiga suur. Epsilon fikseeritakse 0,02ks.
Parameetri sigma vidrtuseks hinnatakse andmetelt 0 = 0,0413. Parameetrile C
omistatakse voimalikud vadrtused 0,25 ning 0,5 ja 1,2,...,6. Tulemused on too-
dud tabelis 1. Pohjalikuma parameetrite otsimisega onnestus nii keskmist suhtelist

viga kui ruutviga oluliselt vihendada.
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MAPE MAPE Tugi-
g < Jaan-veebr néidalata RMSE vektoreid

C, 0 muutmisel 0,08 0,1 0,0285 0,0252 41,13 1823

C

Vaikeparameetrid | 10,0413 0,1 0,0308 0,0268 44,58 2243
3

€ muutmisel 6 0,0413 0,02 0,022 0,019 34,27 10607

Tabel 1: Esimest tugivektorregressiooni mudelit iseloomustavad suurused erinevate
parameetrite vaartuste komplektide korral

Joonisel 14 on toodud tarbimine (must) ning selle prognoos(roosa) ajavahemi-
kus 26.01-01.02. Prognoos on leitud parima mudeli, parameetri ¢ = 0,02 korral,

abil. Heledama roosa taustal on nadalavahetus.
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Joonis 14: Nédala prognoos 20.01-01.02

Parimaks parameetrite kombinatsiooniks valitakse (C; o;¢) = (6;0,0413;0, 02).
Artiklis [1] saavutatud keskmine suhteline viga ithe nddala kohta on 2,16 protsenti.
Eesti viikseim keskmine suhteline viga protsentides iihe nadala kohta on 1,49,
suurim 4,73 (jaanuari esimene nédal) ning on keskmiselt ligikaudu 2,3. Serres [14]
arvutas analoogse mudeliga keskmise suhtelise vea iihe nédala kohta 3,13 protsenti
ning pikema perioodi peale 5,24. Lisaks proovib Serres sama meetodiga 40 tunni
prognoosimist ning saab keskmiseks suhteliseks veaks nddala kohta 5,48 protsenti.
Eesti elektritarbimise kovera kuju on néddalavahetusel ning toopaevadel erinevam
kui artiklites [1] ja [14] ning tarbimise kogus on iile 10 korra véiksem, kuid voib
oelda, et mudeli sooritus on sarnane voi isegi parem.

Enne viimase mudeli rekursiivse osa rakendamist prognoositi 1 tunni tarbimist

vordlemaks esimese linaarse mudeliga. Tugivektorregressiooni viimase mudeli kesk-
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mine suhteline viga iihetunnise prognoosi korral on 0,0080 lineaarse mudeli 0,0163
vastu. Seega voib Gelda, et iithe tunni prognoosimisel on tugivektorregresiooni mu-
del tdpsem. Samas tuleb silmas pidada, et esimeses lineaarses mudelis on vaid kaks

argumenttunnust.

4.6 Teine tugivektorregressiooni mudel
4.6.1 Analiiiitiliste ldhenditega

Antud tugivektorregressiooni mudel on lineaarse mudeli number 2 analoog, mis
tdhendab, et argumenttunnusteks on eelneva 60péeva tarbimine ning kaks indi-
kaatorit, mis iseloomustavad t66paeva ning néddalavahetuse iileminekut, koik kor-

rutatuna nédal varem arvutatud tundide suhetega:
tarbimine = (cyeelneva 24h tarbimine + colp + cslp + c4) * Cp + €

Andmestik jagatakse jargmiselt: treeningandmete hulga moodustastavad 2013.
aasta ning jaanuar-september 2014, valideerimisandmesikku kuuluvad oktoober-
detsember 2014 ning testandmestikku jaanuar-veebruar 2015. Andmed normali-
seeritakse valemi 20 jargi ning arvutatakse parameetrite C ja ¢ viartused. Norma-
liseerimisest tulenevalt on funktsioontunnuse keskvéértus y = 0 ning standardhélve
oy = 1 ja valemi 16 jérgi saab parameeter C vasrtuseks 3. Tuumafunktsiooniks
valitakse Gaussi tuum. Valemi 18 abil prognoosivea standardhélbe arvutamiseks

sobitame treeningandmetele kiimnenda astme poliinoomi abil mudeli
tarbimine = 3y + 81 * (korrutis2) + B * (korrutis2)? + ... + By * (korrutis2)'° + ¢.

Saadud mudeli prognoosivigade standardhélbeks on o = 0,3073. Valemi 17 koha-
selt leitakse e vaartus, milleks on 0,0231. Fikseeritud € = 0, 0231 ning C' = 3 korral
otsitakse nii keskmise suhtelise vea kui keskmise ruutvea pohjal optimaalseimat o
vaartust. Parast optimaalseima sigma vaartuse leidmist fikseeritakse see ning an-
takse parameetrite C ja ¢ vddrtusteks koikvoimalikud paarid (C;e) valemite abil
arvutatud lahendite moistlikus imbrusest. Korraga testitakse 40-50 erinevat para-
meetrite kombinatsiooni. Kui valituks osutuvad maératud vahemike otspunktides
asuvad vaartused, laiendatakse timbrusi.Vajadusel vihendatakse iithe parameetri
muutumise sammu. Optimaalseimat (C;¢) paari fikseeritud o korral otsitakse sa-

muti nii keskmise suhtelise vea kui ruutvea jargi.
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Vordluseks teisendatakse andmed vastavalt valemile 19 lineaarselt 16iku [-0,5...0,5].

Andmestik jagatakse treening-, valideerimis- ning testandmestikuks sarnaselt nor-
maliseerimisega ning leitakse valemi 16 abil C ning varemleitud prgnoosijaédkide
standardhalvet kasutades valemi 17 abil € vaartused ning hinnatakse sigma. Péarast
fikseeritakse saadud sigma vadrtus ning leitakse parameetrite vadrtuste paaride
abil uuesti C ja . Koiki otsinguid tehakse nii keskmise suhtelise vea kui keskmise

ruutvea suhtes. Saadud tulemused on kujutatud tabelis 2.

Headuse moodik Vaartused MAPE RMSE
o Cijace o C ¢ Jaan-veebr
MAPE MAPE 1 0,07 3,33 50,29
MAPE RMSE 1 0,13 3,30 49,90
RMSE MAPE 1,75 0,03 3,31 50,17
RMSE RMSE 1,75 0,13 3,31 50,07
Skaleerimine MAPE/RMSE MAPE 0,1 0,05 3,36 50,60
16iku [-0,5,...,0,5] | MAPE/RMSE RMSE 0,1 0,06 3,35 50,53

Normaliseerimine

Lo Ut UL = Ut

Tabel 2: Andmete eeltootlemise meetodite vordlus erinevate headusemoodikute
alusel mudeli prognoosivoimet hinnates

Juhul, kui prognoosivigade standardhélbe hindamiseks oleks kasutatud polii-
noomi asemel varasemat lineaarset mudelit, oleks epsiloni vaartus valemi 17 jargi
tulnud 0,0106 varasema 0,0231 asemel. Parast C ja epsiloni leidmist valemitega 16
ja 17 ning fikseerimist oleks parima keskmise suhtelise vea jargi valides parameeter
sigma saanud vadrtuse o = 0,31. Parameetrite kombinatsioonide abil oleks osutu-
nud optimaalseimaks (g; C') paariks (¢;C) = (0,05;0,3), mis oleks viinud keskmise
suhtelise vea hinnanguni 0,0337 perioodil jaanuar-veebruar ning esimese niadalata
0,0287. Keskmine ruutviga testandmestikul oli 50,739.

Voib oelda, elektritarbimise aegrida ei ole skaleerimisele tundlik ning keskmise
suhtelise vea ning ruutvea jéargi leitud parameetrite kombinatsioonid viivad sar-

naste tulemusteni.

4.6.2 Analuiitilisi lahendeid leidmata

Esmalt normaliseeritakse valemi 20 jargi andmed ning seejérel alustatakse sobi-
tamist aegridadele spetsialiseeritud valideerimismeetodi abil. Esmalt kasutatakse
késku trainControl erinevate argumentide korral, kuid kuna see késk on iihesam-
muline (treeningvalim kas kasvab voi nihkub korraga ithe sammu) ning tegemist
on tunnitdpsuste andmetega kahe aasta kohta, ei ole antud ldhenemine piisavalt

tohus ning on liiga ajamahukas.
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Programmi efektiivsemaks muutmiseks, antakse mudelile treenimiseks kind-
laksméaratud valimid. Igast kuust aastal 2014 valitakse kaks pdeva: iiks niddalasi-
sene ning teine nadalavahetuse pdev, mis on testvalimiteks. Treenimiseks on alati
koik vastavale paevale eelnenud tunnid alates 2013. aasta algusest.

Parimaks C-ks vaikimisi epsiloni véartuse € = 0,1 korral (joonis 15) on 4. Antud
mudeli keskmine suhteline viga iile kogu perioodi on 0,0328 ning esimese niadalata
0,0277. Keskmine ruutviga on 49,97. Mudel kasutab 5734 tugivektorit. Epsiloni
vadrtuse ¢ = 0,02 korral on esialgsest kolmest C variandist parim C' = 1 ning
o hinnanguks tuleb o = 4,258. Viiksema epsiloni vaartuse korral kasutab mudel
14403 tugivektorit. Antud mudeli ruutviga on 49,95. Keskmised suhtelised vead
iile kogu perioodi ning esimese nédalata on, iimardades nelja kohani péarast koma,

vordsed.
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Joonis 15: Keskmise ruutvea soltuvus C-st fikseeritud sigma korral

4.7 Kolmas tugivektorregressiooni abil leitud mudel

Kolmas tugivektorregerssiooni mudel on lineaarse mudeli 3 analoog. Kasutusel on
argumendid 24 tundi tagasi olnud tarbimise kohta ning tunni ja péeva koosmoju.
Mudeli parameetrite hindamisel kasutatakse isedefineeritud treening- ning test-
valimeid sarnaselt teisele, aegridadele vastavat valideerimisemeetodit kasutavatale
tugivektorregressiooni mudelile.

Vaikimisi parameetri epsilon vairtuse ¢ = 0,1 ning C véartuste 0,25, 0,5 ja
1 korral hinnatakse sigma vaartuseks o = 0,3635. Parim parameetrite kombinat-

sioon on C védrtuse C' = 1 korral. Tulemust proovitakse parandada, laiendades
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otsitavate parameetrite viartuste hulka. Parameetrile C antakse vaartused vahe-
mikus (0,25, ...,130)

Jooniselt 16 on ndha, kuidas parameetri C kasvades esialgu keskmine ruutviga
kahaneb kiillaltki kiiresti 0,2-1t 0,175-ni, mis on normaliseeritud andmete korral
tolgendatav 2,5 protsendina. Edasi muutub RMSE peaaegu konstantseks. Arvu-
tusaeg ldheb aga C kasvades suuremaks ning C vaartuste 60 ja 100 korral erineb
mudelite treeningviga 0,000305. Seega valitakse sobivaks parameetrite kombinat-
siooniks ¢ = 0,1, 0 = 0,3635 ning C' = 60. Mudel kasutab 6834 tugivektorit.
Mudeli keskmine suhteline viga arvutatuna iile jaanuari ning veebruari on 0,0302

ja ilma esimese ndadalata 0,0246. Keskmine ruutviga on 46,56.
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Joonis 16: Keskmise ruutvea soltuvus C-st fikseeritud sigma korral

Analiiiitilisteks ldhenditeks saadakse valemi 16 jargi parameetri C jaoks 3 ning
valemi 17 jérgi, kasutades eelnevalt tehtud lineaarset mudelit prognoosijadkide
standardhédlbe hindamiseks, parameetri epsilon vaiartuseks € = 0,0261. Fikseeri-
tud parameetrite C' = 3 ja ¢ = 0,0261 korral on optimaalseim ¢ vdartus mude-
li keskmise suhtelise vea jargi valideerimisandmestikul 1,42. Sellise parameetrite
kombinatsiooniga sobitatud mudeli keskmine suhteline viga jaanuaris-veebruaris

on 0,0296, ilma esimese nadalata 0,024. Keskmine ruutviga on 45,90.

5 Mudelite parandamine ja parima mudeli valik

Prognoosivea vihendamise eesmérgil muudetakse suhteid kasutavates mudelites
(mudel 2 nii lineaarse regressiooni kui tugivektorregressiooni korral) suhete arvu-

tamist. Tunnisuhted arvutati varem nédal tagasi toimunud iihe tunni tarbimise
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osakaaluna o0opaevasesse tarbimisse. Uue lahenemise kohaselt arvutatakse tunni-
suhe eelmiste sama tiilipi paevade tunnisuhete abil, kasutades eksponentsiaalse
silumise omadust y; = az; + (1 — a)y;_1, koefitsiendiga a = 0, 35, kus z; on esialg-
sete tunnisuhete rida |7, lk 11|. Péeva tiilip on kas to6péev (esmaspéev-reede)
voi puhkepéev (nddalavahetused ja riigiptihad). Kirjeldatud viisil uuendatud tun-
nisuhetega tehakse nii lineaarse regressiooni kui tugivektorregressiooni mudelid.
Tabelis 3 on toodud uusi suhteid kasutanud mudelite parameetrid ning headuse-

moodikute védrtused. Ukski kolmest testitud mudelist ei edesta iilejasnud kahte

oluliselt.
MAPE MAPE Tugi-
C g € Jaan-veebr nadalata RMSE vektoreid
LINR - - - 0,033 0,028 45,13 -
TVR 3 4,088 0,1 0,030 0,0259 43.92 7975
TVRe=0,02 | 1 4,088 0,02 0,031 0,0263 44,17 15256

Tabel 3: Uusi suhteid kasutavate mudelite parameetrid ning headusemoodikute
vaartused

Olenemata sellest, et jaanuari esimese niddala jaoks on suhete arvutamiseks ka-
sutatud detsembri lopu nddalavahetusi, suurendab esimese nédala prognoos kesk-
mist suhtelist viga markimisvéérselt. Varasema suhete arvutamisega vorreldes on
tehtud eeldus, et nddalasisesed ning -vahetuse paevad on omavahel sarnased ning
ei kasutata eraldi nddalapaeva moju, mis viib keskmise suhtelise vea viahenemiseni
0,21 protsenti.

Kuna eelnevalt koosmojuga ning suhetega mudeli korral parameetri epsiloni
vaikevaartuse € = 0, 1 muutmisel viiksemaks kasvas tugivektorite arv vaga suureks
(kaasatud olid peaaegu koik vaatlused) ning see ei andnud mérkimisvédrselt pa-
remaid prognoose, sobitatakse edaspidi antud peatiikis mudeleid erinevate para-

meetrite o ning C paaride korral ja epsilon on fikseeritud ¢ = 0, 1.

5.0.1 Lokaalse trendi kohta info lisamine

Uhelegi mudelile ei ole antud informatsiooni tarbimise koguse muutumise kohta
lahiminevikus, mis soltub ilmastikust- kas vaheldumas on aastaaeg soojemast kiil-
memaks, valgemast pimedamaks voi vastupidi. Mudelile info andmiseks lokaalse
trendi kohta on mitu voimalust. Uheks neist on lisada tunnus kuu kohta. Lineaarse
mudeli korral, kus on argumenttunnusteks 24h tagasi olnud tarbimine ning péae-

va ja tunni koosmoju, lisatakse koosmojusse kuu. Tugivektorregressiooni jaoks on
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koik tunnused aga arvulised ning kuu lisamine voib pohjustada kuude iilemine-
kutel eksimusi. Kuude vaartused 1 ja 12 on mudeli jaoks iiksteisest kauged, kuid
aegrea mottes on jaanuarile eelnev kuu detsember ning need vaatlused peaksid
olema ldhedased.

Teiseks voimalikuks modifikatsiooniks lokaalse trendi arvestamiseks on tun-
nuse ‘aeg’ lisamine, mis kujutab endast tundide loendurit. Ajatunnuse lisamisega
saadakse kehvem tulemus kui uute suhetega tugivektorregressiooni korral, kuid pa-
rem kui esialgsete suhetega sobitatud tugivektorregressiooni puhul. Kolmandanda
lisatakse temperatuur lineaarse funktsioonina. Viimasena antakse mudelile infot
pikema tarbimise ajaloo kohta, lisades tunnuse nadal varem asetleidnud tarbimise
kohta.

Tabelis 4 on toodud keskmised suhtelised vead protsentides koikide suhteid
kasutanud mudelite kohta. Lisaks on tabelis keskmised ruutvead. LINR téhistab
lineaarset regressiooni, iilejadnud veerud esindavad tugivektorregressiooni mude-

leid.

uufd uued uued uued

uued d T T +
LINR ™% pnadal )
aeg temp nadal

LINR

LINR esialgsed

MAPE 3,37 3,28 3,27 3,07 3,07 3,17 4,17 287
Jaan-veebr

M.APE 2,86 2,77 2,78 2,59 2,63 292 354 2,59
nadalata

RMSE 50,23 49,95 45,132 43,92 41,95 44,15 64,56 42,39

Tabel 4: Suhetega mudelite keskmised suhtelised vead

Mudelid, mis kasutavad eelmiste sama tiilipi pdevade pealt arvutatud suhteid,
on natuke tdpsemad kui nddalataguse tarbimise pealt arvutatud suhetega mudelid.
Koige viiksema keskmise suhtelise veaga mudel on tugivektorregressiooni mudel,
kus suhted on arvutatud sama tiilipi paevade pealt ning lisatud on nadalatagune
tarbimine. Keskmise ruutvea jéargi on parim lineaarne regressiooni mudel, kuhu on
lisatud néddalatagune tarbimine.

Tabelis 5 on dra toodud keskmised suhtelised vead protsentides ning kesk-
mised ruutvead koikide koosmojuga mudelite kohta. Parimad koosmojuga mudelid
on lineaarse regressiooni mudel, kus on argumentideks tunni ja pdeva koosmoju
ning nadalatagune tarbimine ja samade argumenttunnustega tugivektorregressioo-

ni mudel.
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.. .. .. .. paev
paev .. paev  paev  paev

.. *
*paev pdev  *tund v #tund *tund *tund tund
tund « tund +
tund  *kuu + + + )
LINR LINR kuu ¢ 4 dal nadal
aeg emp nddal L oop
MAPE 3,01 2,96 3,11 3,08 3,61 5,94 2,60 2,89
Jaan-veebr
M.APE 2,43 2,40 2,66 2,64 3,18 5,12 2,23 2,32
nadalata
RMSE 46,90 4590 46,92 46,93 5295 87,04 41,68 43,41

Tabel 5: Koosmojuga mudelite keskmised suhtelised vead

Tabelis 6 on toodud keskmine suhteline viga protsentides aegrea mudeli ning

tugivektorregressiooni mudeli 1 kohta.

ARIMA TVR mudel 1
MAPE 2,84 2,22
Jaan-veebr
MAPE
nadalata 2,27 1,88
RMSE 45,99 34,27

Tabel 6: Aegrea ning esimese tugivektorregressiooni mudeli keskmised suhtelised
vead

Parima mudeli valimisel kaalutakse viie variandi vahel:

o ARIMA mudel

e Esimene tugivektorregressiooni mudel artikli [1] pohjal

e péeva ja tunni koosmojuga lineaarne regressioon, kuhu on lisatud nédalata-

gune tarbimine

e korrigeeritud suhetega leitud tugivektorregressiooni mudel, kuhu on lisatud

nadalatagune tarbimine

e pieva ja tunni koosmojuga tugivektorregressiooni mudel, kuhu on lisatud

nidalatagune tarbimine.
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Eespool mainitud mudeleid kasutatakse martsi ja aprilli prognoosimisel, lisades
testperioodile jaanuari ning veebruari andmed ning vorreldes keskmist suhtelist
ja ruutviga sellel perioodil. Tulemused on toodud tabelis 7. Ainuke mudel, mille
korral mértis-aprillis vead kasvavad, on esimene tugivektorregressiooni mudel. Selle
konkreetse mudeli puhul vihendati ka parameetri € vaartust, kuna selline tegevus
andis varasemalt viiksemaid pronoosivigu, kuid seekord vihenes viga minimaalselt.
Lisaks vaadeldi mértsi ja aprilli prognoosimist peatiikis 4.5 valituks osutnud mudeli
abil, millega saadi keskmine suhteline viga 3,5 protsenti ning ruutviga 51,70. Seega
uute andmete lisamiseega ning epsiloni vihendamisega saadi uuel perioodil oluliselt
kehvem tulemus kui eelmisel perioodil ning edaspidises analiiiisis seda mudelit ei
kasitleta. Tabelis 7 on toodud viie valituks osutunud mudeli keskmine suhteline

viga ning keskmine ruutivga perioodil mérts-aprill 2015.

.. aev*tund
ARIMA  Uued S..‘éhtled paevf.tcll”id p+ nidal TVR 1
+ nada + nada LINR
MAPE | 2,03 2,50 2.35 931 204
RMSE 30,57 395,09 33,96 32,95 39,09

Tabel 7: Parimate mudelite keskmised ruutvead ning keskmised suhtelised vead
protsentides mértsi ning aprilli tarbimise prognoosimisel

Tabelis 7 toodud mudelite mértsi ja aprilli tarbimise prognoose vorreldakse 1a-
hemalt. Esmalt vaadeldakse tegeliku ja prognoositud vaartuste vahesid ning ab-
soluutseid vahesid. Koik keskmised eksimused on negatiivse maérgiga, mis viitab

sellele, et mudeid kipuvad tarbimist iilehindama.

.4 péev*tund
ARIMA ““jd S:.Léhtled pe ..tcllmld + nidal
nida nada, LINR
Keskmine eksimus MWh | -3,43 -4,09 -4,69 -3,42
Keskmine absoluutne
eksimus MWh 19,38 23,38 22,18 21,63

Tabel 8: Tegeliku ja prognoositud tarbimise ning asboluutse tegeliku ja prognoo-
situd tarbimise vahede keskmised
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Tabelis 9 on toodud keskmine suhteline viga mértis ning aprillis t66- ning puhke-

péaevade loikes.

. devtund
uued suhted paev*tund paev” tun

ARIMA .. .. + néadal
+ nédal + nédal LINR
MAPE nédalavahetustel 2,31 3,40 2,61 2,79
MAPE toopaevadel 1,91 2,13 2,21 2,09

Tabel 9: Keskmised suhtelised vead nadalasisestel pdevadel ning nddalavahetustel

Perioodi marts-aprill langeb kaks riigipiiha. Suur reede 3. aprillil ning tilestous-
mispiihade esimene piiha 5. aprillil. Teine riigipiiha on piihapéevasel paeval ning
seega ei erine tarbimine oluliselt tavapérasest. Suurel reedel aga eksivad koik mu-
delid keskmiselt rohkem kui 13 protsenti. Nadalasisesed riigipiihad on suurimad
veaallikad ning toimub tarbimise koguse iilehindamine, mis tekitab vajaduse luua
riigipithadega tegelemiseks paremad meetmed.

Joonisel 17 on toodud 30.03-05.04 2015 elektritarbimine (must) koos ARIMA
prognoosiga (roosa), suhetega mudeli prognoosiga (roheline), koosmojuga tugivek-
torregressiooni mudeli prognoosiga (sinine) ning koosméjuga lineaarse regressiooni

mudeli prognoosiga (oranz). Suurel reedel, 3. aprillil, on koik mudelid tarbimist

oluliselt tile hinnanud.
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900 -
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T T
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Joonis 17: Perioodi 30.03-05.04 tarbimine ja prognoosid
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Uute suhete arvutamine eksponentsiaalse silumise teel tagas véljaspool nadala-
vahetust riigipithadele ehk suurimatele veaallikatele digema kovera kuju. Suhetega
mudeli korral oli riigipiihade tarbimise hulga probleemi korvaldamise iiheks lahen-
duseks lisada reede ning laupéeva iilemineku indikaatorile vaartused 1 ka néada-
lasiseste riigipithade korral. Samuti lisada piihapéeva ning esmaspédeva iilemineku
indikaatorile viartus 1 neile paevadele, mis jargnevad nadalasisestele riigipiihadele

(ning on ka ise nédalasisesed paevad). Mudel saab kuju, kus
tarbimine; = (c;eelneva 24h tarbimine + col; + 3y + ¢4) * C, + ¢
Indikaator I,; on defineeritud

1, kui toimub iileminek puhkepéaevalt téopaevale

I =
0, muidu
Sarnaselt on defineeritud Iy, mis tahistab iileminekut t66péeva ning puhkepédeva
vahel. T6opaevade all peetakse silmas paevi esmaspéaevast reedeni. Puhkepaevaks
loetakse koik néddalavahetuse paevad koos riigipiithadega.

Koosmojuga lineaarse regressiooni ning tugivektorregressiooni mudeli korral li-
satakse riigipiihade indikaator. Tabelis 10 on toodud rigipiihasid silmas pidades
modifiteeritud mudelite keskmised suhtelised vead ning keskmine ruutviga mértsis
ning aprillis. Saadud tulemused on samas suurusjargus ARIMA mudeli vigade-
ga, paeva ja tunni koosmoju ning nadalataguse tarbimisega tugivektorregressiooni
mudel edestab ARIMA suhtelist viga ligikaudu 0,1 protsendiga.

=
uued suhted péev*tund pietlgnid
+ nédal + nédal aca
LINR
MAPE 2.33 2.20 237
RMSE 29,53 28,44 31,12

Tabel 10: Keskmine suhteline viga ning keskmine ruutviga méartsi ning aprilli tar-
bimise prognoosimisel, arvestades riigipiihi
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Jooniselt 18 on néha, et prognoos on riigipiihal (Suurel reedel) oluliselt parane-

nud. Koige rohkem on probleeme riigipiihal erineva tarbimise kiditumise tabamisel

lineaarse regressiooni mudelil.

1200 4
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Joonis 18: Perioodi 30.03-05.04 tarbimine ja prognoosid

Mudelitega, kus arvestati ka riigipiihasid prognoositi vordluse mottes jaanuar

ning veebruar, et uurida mudeli kditumist suurema arvu riigipiihade korral. Tu-
lemused on tabelis 11. Tabelist on néha, et isegi riigipiihade arvestamisega on

jaanuari esimene nadal suureks veaallikaks. Vorreldes tabelites 4 ja 5 toodud tu-

lemustega paistab silma, et lineaarse mudeli korral paranes keskmine suhteline vi-

ga ligikaudu 0,2 protsenti ja koosmojuga tugivektori mudeli korral ligikaudu 0,15

protsenti, kuid suhetega mudeli korral oli parandus viiksem. Keskmine ruutviga

vahenes koigil kolmel juhul, koige rohkem koosmojuga tugivektormudeli korral-

ligikaudu 5 vorra.

uued suhted péev

*tund péev

-+ nadal + néadal

*tund
+ néadal
LINR

MAPE 2,83 2,44
MAPE nédalata 2,44 2,24
RMSE 39,37 34,75

2,69
2,24
39,39

Tabel 11: Keskmine suhteline viga ning keskmine ruutviga jaanuari ning veebruari

tarbimise prognoosimisel, arvestades riigipiihi
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6 Kokkuvote

Kaesoleva magistritoo eesmérgiks on ennustada lithiajaliselt Eesti elektritarbimist,
kasutades elektritarbimise ajalugu ning ilmaandmeid. Esmalt antakse iilevaade tu-
givektorregressiooni teooriast ning tehakse meeldetuletus aegridade kohta. Lisaks
tutvustatakse tarkvara R paketti Caret ning selle funktsioone. Rédgitakse aeg-
realiste andmete eriparast, tugivektorregressiooni parameetrite valikust ning and-
mete eeltootlemisest.

Praktilises osas alustatakse vordlusbaasi koostamisega lineaarse regressiooni
mudelite ndol. Nendes mudelites kasutatakse tarbimise ajaloona 24 h varem aset-
leidnud tarbimist ning pdeva ja kellaaja koosmoju voi viimase 00paeva tarbimist
koos néddalavahetuse ja nddalapédevade indikaatoritega, korrutatuna tunni tarbi-
mise suhtega 06péevasesse tarbimisse. Vordluseks testitakse ka iihte ARIMA mu-
delit. Hiljem tehakse lineaarse regressiooni mudelitega analoogsed mudelid tugi-
vektorregressiooni abil.

Mudelite vordlemiseks kasutatakse keskmist suhtelist viga ja keskmist ruutvi-
ga. Saadud koondatakse tulemused koondatakse tabelitesse ning valitakse vilja
parimad mudelid, mille korral parandatakse prognoositépsust, lisades ning muutes
tarbimise ajalugu kirjeldavaid tunnuseid ja kasutades riigipiihadega arvestavaid
meetmeid. Parimateks mudeliteks osutuvad ARIMA mudel, korrigeeritud suhete
arvutamisega ning péeva ja tunni koosmojuga tugivektorregressiooni mudelid, ku-
hu on lisatud néddalatagune tarbimine ja viimasega analoogne lineaarse regressiooni
mudel.

T66 1opus on lisad, kus on toodud kasutatud tarkvara peamine kood. Andme-
kandjal on lisatud kasutatavad koodid koos andmestikega. Aegandudvama analiiiisi

korral on salvesatud ka tulemused mudelite ning prognooside néol.
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A Lineaarsete mudelite koodid

A.1 Mudeli 1 kood

# asukoht

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistritoo")

# treeningandmestik

yll1.1 = read.table("prognoosiks2.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

yl1.18X = NULL #eelmine —24h tagasi olnud tarbimine

attach(yll.1) #eelmise tarbimine—eelmise h tarbimine ,tarbimine24—eelneva 6p tarbimine
# konkreetse mudeli jaoks vidiksem andmestik

andmed = data.frame(kuupaevad, tunnid, tarbimine, eelmise tarbimine, temperatuur, kuu)
attach (andmed) -

# mudel

mudel = Im(tarbimine~eelmise tarbiminetfactor (tunnid) ,data=andmed)

# PROGNOOSIME jaanuarifveobrﬂari 2015

uusdata = read.table("jaanuarveebruar mudell.csv", header = T,sep = ",", dec = ".")

tundide_arv = (31+28)*24
prognoos = rep(NA, tundide arv)

prognoos = predict(mudel,_data.frame(eelmise tarbimine = uusdata$eelmise tarbimine,
tunnid = uusdata$tunnid)) - -

# koos temperatuuriga

mudell=lm(tarbimine ~ eelmise tarbimine+factor (tunnid)+temperatuur ,data = andmed)

uusdatal=read.table("jaanuarveebruar mudell temp.csv", header=T,sep ="," dec=". ")

# prognoos - N

prognoosl = rep(NA, tundide arv)

prognoosl = predict(mudellT data.frame(eelmise tarbimine=uusdatal$eelmise tarbimine,
tunnid = uusdatal$tunnid, temperatuur = uusdatal$t jv))

# MUDELI SOORITUS -

tegelik = read.table("jaanuarveebruar.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")$Tarbimine

# teeme graafiku vorreldes reaalse jaanuariga, prognoos = prognoos vOi prognoos=

prognoosl
par (mar=c (4, 4, 4, 2) )
x = seq(1l,tundide_arv)
plot(x,tegelik , type = "1")
lines (prognoos, col = "deeppink")
# keskmine suhteline viga ja keskmine ruutviga
mape = mean((abs(tegelik —prognoos))/tegelik)
rmse = sqrt ((1/length(prognoos))*sum((tegelik —prognoos)*=2))
# eksimused

analyys = data.frame(uusdata, prognoos) # uusdatal

vahe = analyys$tarbimine — analyys$prognoos # mean(vahe)
# max/min eksimus ja aeg

analyys [which(abs(vahe) = max(abs(vahe))) ,]

A.2 Mudeli 2 kood

# asukoht
setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")

# treeningandmestik

andmed = read.table("mudel2 treening.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

# tegelik tarbimine -

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
# testandmestik

uusdata = read.table("mudel2 test.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

# mudel -

mudel = Im(tarbimine T korrutis2 + korrutisE + korrutisL , data = andmed)

# prognoosime jaanuari 2015

tundide arv = (31+28)%24

prognoos = rep(NA, tundide arv)

prognoos = predict(mudel, data.frame(korrutisE = uusdata$korrutisE , korrutisL = uusdata$

korrutisL ,
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korrutis2 = uusdata$korrutis2))

kuupaev = rep(seq(as.Date("2015—01-01"), as.Date("2015—-02—28"), by="days"), each = 24)
paevad = weekdays (as.Date(kuupaev))

# keskmine suhteline viga ning nédfalata keskmine suhteline viga, 24. veerbuar on

[1297:1320]
mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)
mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|—prognoos|[169:length (

prognoos)|))/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|)
# keskmine ruutviga
rmse = sqrt ((1/length(prognoos))*sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos)**2))
# JOONIS 26.01—-01.02
par(mar=c (5, 5, 4, 3) )
x = seq(1:168)

plot (x,jaanuarveebruar$Tarbimine [601:768],type = "1", ylab="Tarbimine_(MWh)" ,xlab="Tund"
,cex.lab=1.5, cex.axis=1.6,mgp=c(3.8,1,0),las = 1)

abline (v = x|[paevad [601:768] = "laupédev"], col = "pink", Ity = 3)

abline (v = x[paevad[601:768] = "piithapdev"],col = "pink", lty = 3)

lines (prognoos|[601:768], col = "deeppink")

# Joonis 02.02-08.02 korral indeksid [769:936]

A.3 Mudeli 3 kood

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistritoo")
# treening ja test

andmed = read.table("mudel3 treening.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

uusdata = read.table("mude1§ test.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

# tegelik , sisaldub ka uusdata 1. veerus

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
# mudel

mudel = Im(tarbimine ~ eelmine + factor(tunnid)=xfactor(paev) , data = andmed)

tundide arv = (31+28)%24

prognoos = rep (NA, tundide arv)

prognoos= predict (mudel,d;ta.frame(eelmine:uusdata$eelmine ,tunnid=uusdata$tunnid , paev=
uusdata$paev))

# jaadkide graafik

par(mar=c (5, 5, 4, 3) )

par (mfrow=c(1,2))

residuals = jaanuarveebruar$Tarbimine — prognoos

fitted = prognoos — residuals

plot (fitted ,residuals ,pch = 19,xlab ="Sobitatud_vaddrtused" 6 ylab="Jadgid" ,ylim=c
(—200,200),

cex.lab = 1.6,cex.axis=1.6,mgp=c(3.6,1,0) ,xlim=
c(540,1500) ,las = 1)

lines (fitted , rep(0,length(fitted)), col = "red")

# esimene nadal ja 24.02,25.02 vélja

ilma tarb = c(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:1296],jaanuarveebruar$Tarbimine[1344:1416])
ilma prognoos =c(prognoos[169:1296],prognoos[1344:1416])

residualsl = ilma tarb — ilma prognoos

fittedl = ilma prognoos — residualsl

plot (fittedl ,residualsl ,ylim =c(—200,200) ,pch =19,xlab ="Sobitatud_vidrtused" 6 ylab="Jas
gid" ,cex.lab=1.6, cex.axis=1.6,mgp=c(3.6,1,0) ,xlim=c(540,1500) ,las=1)

lines (fitted , rep(0,length(fitted)), col = "red")

# nadala graafik

par (mfrow=c(1,1))

kuupaev = rep(seq(as.Date("2015-01—-01"), as.Date("2015-02—28"), by="days"), each = 24)

paevad = weekdays (as.Date(kuupaev))

x = seq(1:168)

plot(x,jaanuarveebruar$Tarbimine[769:936],type = "1", ylab="Tarbimine_(MWh)" ,xlab="Tund"
,cex.lab=1.5,cex.axis =1.6,mgp=c(3.8,1,0),las=1)

abline (v = x|[paevad[769:936] — "laupédev"], col = "pink", Ity = 3)
abline (v = x[paevad[769:936] = "piithapdev"],col = "pink", lty = 3)
lines (prognoos|[769:936], col = "deeppink")

# keskmine suhteline viga nddalata ja kogu periood
mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|—prognoos|[169:length (
prognoos)|))
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/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|)

mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)
# ilma 24. veebruarita ja esimese nddalata
mape = mean((abs(c(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:1296],jaanuarveebruar$Tarbimine

[1321:1416])—c(prognoos|[169:1296] ,prognoos[1321:1416])))
/c(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:1296]|, jaanuarveebruar$Tarbimine[1321:1416]))
# keskmine ruutviga
rmse=sqrt ((1/length(prognoos))*sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos)**2))
# eksimuste uurimine
analyys = data.frame(uusdata, prognoos)
analyys$vahe = analyys$tarbimine — analyys$prognoos
mean(analyys$vahe) # 5.743159
analyys |which(abs(vahe) =— max(abs(vahe))) ,] # 2015—01—01 tund 9 269.1399
analyys [which(abs(vahe) = min(abs(vahe))) ,] # 2015-02—07 tund 21 0.02810136
tegelik kesk = aggregate(analyys$tarbimine ~ tunnid , analyys, mean) [,2]
vahe kesk = aggregate(abs(analyys$vahe) ~ tunnid , analyys, mean)[,2]
protsent= (vahe kesk/tegelik kesk)*100
plot (protsent ,type="1",ylab="Keskmine_eksimise_protsent" ,xlab = "Tund",col=14,ylim=c

(1,7),las=1)
min(abs (vahe kesk))

B Aegrea kood

# asukoht
setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")
joonised = function(rida, mitu ){

layout (1:3)

plot(rida, type = "1")

acf(rida, mitu)
pacf(rida, mitu)

layout (1)
# tegelik
jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
# treeningrida
andmedl = read.table("prognoosiks2.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")$tarbimine

# aegread

rida = ts(andmedl, start = 2013, frequency = 24%365)

rida test = ts(jaanuarveebruar$Tarbimine, start = 2015, frequency = 24x365)
joonTsed(rida,lGS) # ei ole statsionaarne

PP. test (rida)

# diferentsimine

diff rida = diff(rida,168)# joonised (diff rida,400)

# mudel

mudel = arima(rida, order = ¢(25,0,25), seasonal = list (order=c(1,1,1),period=7%24),
method="CSS" ,

fixed=c(NA,rep(0,21) ,NA,NA,NA,NA, rep(0,21) ,NA,NA ,NA,NA NA))

paevade arv = 31428 # jaanuarveebruar

ennustus = rep (NA, paevade arvx24)

tegelik = window(rida test, start = 2015) # terve testperiood
hetk = 17520 # 2 aastat
# prognoosimine
for (i in seq(l,(paevade arvx24),24)){
mudel = arima(c(rida ,tegelik)[1:(hetk)], seasonal=list (order=c(1,1,1),period=7%24),
order=c(25,0,25) ,fixed =mudel$coef)
ennustus|[i:(1+23)] = predict(mudel, 24)8$pred
hetk = hetk + 24

# keskmine suhteline viga

mape = mean(abs(tegelik —ennustus)/tegelik )# 0.02839343

mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)]
prognoos)|))/jaanuarveebruar$Tarbimine [169:1length(prognoos) |

mape # 0.02270098

# keskmine ruutviga

—prognoos [169:length (
)
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rmse = sqrt((1/length(ennustus))*sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—ennustus)**2))# 45.98618
kuupaev = rep(seq(as.Date("2015—01-01"), as.Date("2015—-02—28"), by="days"), each = 24)
paevad = weekdays (as.Date(kuupaev))

# JOONIS

par (mar=c (5, 5, 4, 3) )

x = seq(1:168)

plot(x,jaanuarveebruar$Tarbimine [601:768],type = "1", ylab="Tarbimine_MW)" 6 xlab="Tund" ,
cex.lab=1.5, cex.axis=1.6,mgp=c(3.8,1,0) ,las=1)

abline (v = x|[paevad[601:768] — "laupédev"], col = "pink", Ity = 3)

abline (v = x[paevad[601:768] = "piithapdev"],col = "pink", lty = 3)

lines (x, jaanuarveebruar$Tarbimine[601:768], type = "1")

lines (prognoos[601:768], col = "deeppink")

# esimene n#édal indeksid [1:168]
C Tugivektorregressiooni mudelite koodid
C.1 Tugivektorregressiooni mudeli 1 kood

# asukoht

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")
# paketti installeerimine

# install.packages (" caret")

library ("caret")

# treening

treening = read.table("24tagasi.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")
treening$X = NULL

# test

test = read.table("24tagasi testl.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")
test$X = NULL -

# tegelik

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
# skaleerimine

preProcvalues = preProcess(treening , method = "range")

treening transf = predict(preProcvalues, treening)

test transf3 = predict(preProcvalues, test)

test transf3$tarbimine = NULL

# mudeli tegemine

# oma telg = expand.grid (C = 3, sigma = c(seq(0.01,0.11,0.01) ,0.13,0.15,0.2) )
# teeme mudeli

control = trainControl( method = "repeatedcv" ,number = 5, repeats = 2, savePred = T)
set .seed (1500)
milos<— train (tarbimine™., data = treening transf, method = "svmRadial",

trControl = control) # epsilon = 0.02,tuneGrid = oma telg
Lisatud magistritoole , kaustas TVRI -
load (" vaikeparameetritega mudel.Rdata") # C = 1, epsilon = 0,01, mudeli nimi ’milos
load =("Milos mudel C3sigma008.Rdata") # C =3 ning sigma = 0,08 korral, nimi ’S sigma’
load ("Milo§ uusepsl™) # C 1, eps 0,02, nimi ’S1’ a
load (" I\/Iilols’_uusepSQ") # C =6, eps = 0,02, nimi ’'S2’
laadimise naide
mudel = load ("Milo§ uuseps2")
S28finalModel -
# prognoosimine {ihe tunni kaupa
prognoos = predict(S2, newdata = test transf3)
# tagasiskaleerimine -

)

I

miin = preProcvalues$range[1,2]

maks = preProcvalues$range[2,2]

prognoos = prognoos#*(maks—miin) + miin

# keskmine suhteline viga

mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)
# rekursiivsed tunnid

nimed=c("tunnid","tagasi 1" ,"tagasi 2" ,"tagasi 3",

"tagasi_ 4" ,"tagasi 5" ," tggasi_ﬁ“ " tggasi_7” " t;gasi_S" ,"tagasi_ 9",
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"tagasi_10","tagasi_ 11" ,"tagasi_ 12" ,"tagasi_ 13" ,"tagasi_ 14", "tagasi_ 15" ,"tagasi
16" ,"tagasi_ 17" ,"tagasi_ 18", "tagasi 19" ,"tagasi 20" ,"tagasi 21","tagasi 22", "
tagasi_ 23" "tagasi_ 24", "paev")

prognoosl = rep(NA, lerTgth(jaanuarveebruar$Tarbimine))
for (i in seq(l,length(jaanuarveebruar$Tarbimine) ,24)){
)

prognoosl[i] = predict(S2,newdata = test transf3[i,]) # mudel muuta vastavalt nimele
k=1
for (k in 1:23){

uus=data . frame (matrix (as.numeric(c(test transf3$tunnid|[i+k]|, rev(prognoosl|[i:(i+k—1)

|),test_transf3[i,2:(26 -k—-1)], test:transf3$paev[i]) ) ,nrow = 1))
colnames (uus) <— nimed
prognoosl[i+k]| = predict(S2,newdata = uus)

}
# tagasi skaleerimine
prognoosl unscale= prognoosl#*(maks—miin) + miin
# headus
mape=mean ((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoosl unscale))/jaanuarveebruar$Tarbimine)
mape = mean ((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoosl unscale)]—prognoosl
unscale[169:length (prognoosl unscale)]))/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length (
prognoosl unscale)]) a
rmse=sqrt ((1/length (prognoosl unscale))#sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoosl unscale
)kx2)) a -
# nddalate kaupa vaatamine
mape vektor = NA
for (i in seq(1,1416,168)){
mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine i
/jaanuarveebruar$Tarbimine[i:(1i+168)])
mape vektor = c(mape_ vektor ,mape)
}
(mape vektorx100)[2:9]
mean(mape vektor, na.rm = TRUE)
# graafik
kuupaev = rep(seq(as.Date("2015—01-01"), as.Date("2015—-02—28"), by="days"), each = 24)
paev tekst = weekdays(as.Date(kuupaev))
par(;lar:c(B, 5, 4, 3) )
x = seq(1:168)

:(i+168)]—prognoosl unscale[i:(i+168)]))

plot (x,jaanuarveebruar$Tarbimine [601:768], type = "1", ylab = "Tarbimine_(MW)", xlab =
"Tund" ,cex.lab=1.5,cex.axis=1.6,mgp=c(3.8,1,0) ,las=1)

abline (v=x|paev tekst[601:768]=="laupdev"], col="pink", 1lty=3)

abline(v:x[paev_tekst [601:768]=="piithapdev"]|,col="pink", lty=3)

lines (x, jaanuarveebruar$Tarbimine [601:768], type = "1")

lines (prognoosl unscale[601:768], col = "deeppink")

C.2 Tugivektorregressiooni mudeli 2 kood

C.2.1 Analiiiitilise 1ahenemise kood

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")
library ("caret")

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruar.csv", header = T,sep = ";", dec = " ")
# treening

treening = read.table("suhetega treening.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")
treening$X = NULL o

# test

test = read.table("suhetega test.csv'", header = T, sep = ",", dec = ".")

test$X = NULL

# Jagame osadeks

trenn = treening[1:15313,]
valideerimine = treening[15313:17520,]
# normaliseerimine

preProcvalues = preProcess(trenn, method = c¢("scale", "center"))
trenn_transf = predict (preProcvalues, trenn)
valideerimine transf = predict(preProcvalues, valideerimine)
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test transf = predict(preProcvalues, test)
test transf$tarbimine = NULL

valideerimine transf$tarbimine = NULL

# lineaarne teisendus 16iku [—0.5, 0.5]

a = —0.5

b = 0.5

tarbimine = a + (trenn$tarbimine—min(treening$tarbimine))/(max(treening$tarbimine )—min(
treening$tarbimine) )*(b—a)

korrutisL = a + (trenn$korrutisL —min(treening$korrutisL))/(max(treening$korrutisL )—min(
treening$korrutisL))=*(b—a)

korrutisE = a + (trenn8$korrutisE—min(treening$korrutisE))/(max(treening$korrutisE )—min(
treening$korrutisE))*(b—a)

korrutis2 = a + (trenn$korrutis2 —min(treening$korrutis2))/(max(treening$korrutis2)—min(
treening$korrutis2))*(b—a)

trenn transf = data.frame(tarbimine, korrutisE, korrutisL , korrutis2)

# peab ka siin kasutama treeningu parameetreid

tarbimine = a + (valideerimine$tarbimine—min(treening$tarbimine))/(max(treening$
tarbimine )—min(treening$tarbimine))*(b—a)

korrutisL = a + (valideerimine$korrutisL —min(treening$korrutisL))/(max(treening$
korrutisL )—min(treening$korrutisL) )= (b—a)

korrutisE = a + (valideerimine8$korrutisE—min(treening$korrutisE))/(max(treening$
korrutisE)—min(treening$korrutisE) )= (b—a)

korrutis2 = a + (valideerimine$korrutis2 —min(treening$korrutis2))/(max(treening$
korrutis2)—min(treening$korrutis2))=(b—a)

valideerimine transf = data.frame(tarbimine, korrutisE, korrutisL , korrutis2)

korrutisL = a + (test$korrutisL—min(treening$korrutisL))/(max(treening$korrutisL )—min(

treening$korrutisL ) )*(b—a)

korrutisE = a + (test$korrutisE—min(treening$korrutisE))/(max(treening$korrutisE )—min(
treening$korrutisE) )*(b—a)

korrutis2 = a + (test$korrutis2-—min(treening$korrutis2))/(max(treening$korrutis2 )—min(
treening$korrutis2))*(b—a)

test transf =data.frame(korrutisE, korrutisL , korrutis2)

# valemite rakendamine

y_kesk = mean(trenn transf$tarbimine) # 0

sigma y = sd(trenn transf$tarbimine)

C = 3*sigma y -

# sigma hindamine

n = length(trenn$tarbimine)

tau = 3

mudel = Im(tarbimine ~ poly(korrutis2 ,10,raw = TRUE), data = trenn_transf)

d = 10

sigma = sqrt(n/(n—d)*1/nxsum((trenn transf$tarbimine — predict(mudel))*%2))

# epsiloni arvutamine -

epsilon = tauxsigmaxsqrt(log(n)/n)

tarb_kesk = mean(trenn$tarbimine)

tarb _sd = sd(trenn$tarbimine)

# sigma arvutamine fikseeritud C ja epsiloni korral

sigma vektor = seq(0.01,3,0.03)

mape vektor = rep(NA, length (sigma vektor))

for (i in 1:length(sigma vektor)){

oma_telg = expand . grid (C = C,sigma=sigma_vektor[i] )

control = trainControl( method = "none")

set.seed (1500)

SVMR <— train (tarbimine™., data = trenn transf, method = "svmRadial", trControl =
control ,epsilon = epsilon, tuneGrid = oma_telg)

prognoos = predict (SVMR, valideerimine transf)

prognoos = prognoosxtarb sd + tarb kesk

# prognoos = (prognoos—a)/(b—a)*(max(treening$tarbimine)—min(treening$tarbimine)) +
min(treening$tarbimine)

mape = mean((abs(valideerimine$tarbimine—prognoos))/valideerimine$tarbimine)

#rmse = sqrt (mean((valideerimine$tarbimine—prognoos)*=*2)) vastav valem kommenteerida
mape_vektor[i] = mape

}

indeks = which(mape vektor = min(mape vektor))

# epsiloni ja C jaoks paarid

gridi_suurus = 35

C vektor = rep(c(0.1,0.3,0.5,0.7,0.9,1,1.1), each = 5)
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mape vektor2 = rep(NA, length(C vektor))
epsilon vektor = rep(c(0.003,0.005,0.01, 0.05,0.09), 7)
for ( i in 1:gridi suurus){
oma_telg = expand. grid (C = C vektor[i], sigma = sigma_ vektor[indeks])

control = trainControl( method = "none")

set.seed (1500)

SVMR <— train(tarbimine™., data= valideerimine transf,method = "svmRadial", trControl
= control ,epsilon = epsilon_vektor[i],tuneGrid=oma_telg)

prognoos = predict (SVMR, valideerimine transf)

prognoos = prognoosxtarb sd + tarb kesk

# prognoos = (prognoos—a)/(b—a)(max(treening$tarbimine)—min(treening$tarbimine))min (
treening$tarbimine)

mape = mean((abs(valideerimine$tarbimine—prognoos))/valideerimine$tarbimine)

#rmse sqrt (mean((valideerimine$tarbimine—prognoos)*=*2)) vastav valem kommenteerida v
dlja
mape vektor2[i] = mape
indeks2 = which(mape vektor2 — min(mape vektor2))
# kogu treeningandmestikule sobitamine
valideerimine transf = predict(preProcvalues, valideerimine)
kogu = rbind (trenn transf, valideerimine transf)
oma telg = expand.grid (C = C vektor[indeks2], sigma = sigma vektor[indeks] )
control = trainControl( method = "none") a

set.seed (1500)

SVMR1 <— train (tarbimine™., data
tuneGrid oma telg, epsilon = 0.05)

prognoos = predictTSVMRl,test transf)

# tagasiteisendus -

kogu, method = "svmRadial", trControl = control,

prognoos = (prognoos—a)/(b—a)*(max(treening$tarbimine )-min(treening$tarbimine)) + min(
treening$tarbimine)
#fprognoos = prognoos*tarb _sd + tarb_kesk # normaliseerimise korral

# keskmine suhteline viga esimese nadalata

mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|—prognoos|[169:length (
prognoos)|))/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|)

mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)

# ruutkeskmine viga

rmse = sqrt ((1/length(prognoos) )*sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos)=**2))# 46.89919

C.2.2 Analiitiliste lahenditeta

# asukoht

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")
# install.packages("caret")

library ("caret")

# andmed

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
treening = read.table("andmed suhted treening.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")
treening$X = NULL - -

test = read.table("andmed suhted test.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")

test $X = NULL
# skaleerimine

preProcvalues = preProcess(treening , method = c¢("scale", "center"))
treening transf = predict(preProcvalues, treening)
test transf = predict(preProcvalues, test)

test transf$tarbimine = NULL

# timeslice ehk ajakulukas variant

myTimeControl <— trainControl (method= "timeslice" ,initialWindow = 4248,

horizon = 1416 ,fixedWindow = TRUE)

mudel <— train (tarbimine ~ .,data = treening transf,

method = "svmRadial", trControl myTimeCoHtrol)

# enda kindlaks midratud test ja treening

fit on <—list (rs1=1:8952,rs2=1:9163,rs3=1:9696,rs4=1:10128,

- rs5=1:10224,rs6=1:10680,rs7=1:11256,rs8=1:11040,

rs9=1:11784, rs10=1:12360,rs11=1:12480,
rsl12=1:12888,rs12=1:13416,rs14=1:13536,

49



rs1l5=1:14232,rs16=1:14424,rs17=1:14832,
rs18=1:15240,rs19=1:15408,rs20=1:16032,
rs21=1:16176, rs22=1:16560,rs23=1:17136,
rs24=1:17400)

p1"ed_on<flist(rsl:8953:8777,1‘52:9164:9188,r83:9696:97207

rs4=10129:10153, rsb =10225:10249,rs6=10681:10705,

rs7=11257:11281,rs8=11041:11064, rs9=11784:11808,
rsl0 = 12361:12385, rsll = 12480:12504,
rs12=12889:12913,rs13=13417:13441,rs14=13537:13561,
rs15=14233:14257,rs16=14425:14449,rs17=14832:14856,
rs18=15241:15265,rs19=15409:15433,rs20=16033:16057,
rs21=16176:16200,rs22=16560:16584,rs23=17136:17160,
rs24=17400:17424)

# mudel

# oma grid = expand.grid(C = 4, sigma = 4.088416 )

ctrl <— trainControl (method = "cv" ,index= fit on, indexOut = pred on,savePredictions

TRUE) # meetod ei oluline, kuna ise kindlask middratud valimid

mod eps <— train(tarbimine™ ., data = treening transf, method = "svmRadial", trControl

ctrl ;scaled = FALSE, epsilon = 0.02) # , tuneGrid = oma grid
# salvestatud mudelid -
# save(mod, file "TVR2 mudel valik.Rdata")
# save(mod eps, file = "TVR2 mudel uus eps.Rdata")
/4 prognoos ja tagasi teisendamine o
prognoos = predict (mod, test transf)
tarb kesk = mean(treening$tarbimine)
tarb sd = sd(treening$tarbimine)
prognoos = prognoosktarb sd + tarb kesk
# headus - -

mape — mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)
abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length (prognoos)|—prognoos|[169:length (
|

1

mape = mean ( (
prognoos)
rmse = sqrt ((

))/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|)

C.3 Tugivektorregressiooni mudeli 3 kood

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistrit66")

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep

attach(jaanuarveebruar)
treening = read.table("koosmoju_treening", header = T,sep = ",",
treening$X = NULL

test = read.table("koosmoju_test", header = T,sep = ",", dec = ".")

test $X = NULL
library (caret)
# skaleerimine

preProcvalues = preProcess(treening , method = c¢("scale", "center"))
treening transf = predict(preProcvalues, treening)
test transf = predict(preProcvalues, test)

test transf$tarbimine = NULL
# mudeli tegemine
fit on <—list (rs1=1:8952,rs2=1:9163,rs3=1:9696,rs4=1:10128,
o rs5=1:10224,rs6=1:10680,rs7=1:11256,rs8 =1:11040,
rs9=1:11784, rs10=1:12360,rs11=1:12480,
rs12=1:12888,rs12=1:13416,rs14=1:13536,
rs15=1:14232,rs16=1:14424,rs17=1:14832,
rs18=1:15240,rs19=1:15408,rs20=1:16032,
rs21=1:16176, rs22=1:16560,rs23=1:17136,
rs24=1:17400)
pred_on<—list (rs1=8953:8777,rs2=9164:9188,1r53=9696:9720,
rs4=10129:10153, rsb5 =10225:10249,rs6=10681:10705,
rs7=11257:11281,rs8=11041:11064, rs9=11784:11808,
rsl0 = 12361:12385, rsll = 12480:12504,
rs12=12889:12913,rs13=13417:13441,rs14=13537:13561,
rs15=14233:14257,rs16=14425:14449,rs17=14832:14856,
rsl18=15241:15265,rs19=15409:15433,rs20=16033:16057,
rs21=16176:16200,rs22=16560:16584,rs23=17136:17160,
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rs24=17400:17424)
# mudel
aeg control <— trainControl (method = "cv", index = fit on, indexOut = pred on)
#oma grid = expand.grid (C = 60, sigma = 0.3635339) - -
oma grid = expand.grid(C = 3, sigma = 1.42)
SVR test <— train (tarbimine T~ eelmine + tunnidsxpaev,
o data = treening transf,

method = "svmRadial",

trControl = aeg control,

scaled = FALSE, tuneGrid = oma grid, epsilon = 0.0261) # , tuneLength = 5,
# salvestatud mudelid "TVR3eps002.Rdata" ja "KoosmojuC60.Rdata"
# laadimine
mudel = load ("KoosmojuC60.Rdata")
tugivek koos$finalModel
prognoos = predict (SVR test, test transf)
std = sd(treening8$tarbimine) -

keskv = mean(treening$tarbimine)
prognoos= prognoos*std + keskv
mape = mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos))/jaanuarveebruar$Tarbimine)

mape — mean((abs(jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|—prognoos|[169:length (
prognoos)|))/jaanuarveebruar$Tarbimine[169:length(prognoos)|)
rmse = sqrt((1/length(prognoos))*sum((jaanuarveebruar$Tarbimine—prognoos)**2))

D Mudelite parandamise kood

D.1 Uute suhete arvutamine, indikaatorite uuendamine

setwd ("C: /Users /Lemz/Documents/Cliona_kraam/Kool/Magistritoo")
# ANDMETE LUGEMINE
yll1.1 = read.table("prognoosiks2.csv", header = T, sep = ",", dec = ".")
y11.18X = NULL
attach(yll.1)
# install.packages (" lubridate")
# RIIGIPUHADE JA PUHKEPAEVADE TEGEMINE
paevad = (1:730)%%
puhkepaevad=rep (0,730)
puhkepaevad [ paevad >4]=1 #niddalavahetused
# pyhad=rep (0,730) teeme ainult piihade kohta indikaatori
library (lubridate) #et kuupédevale vastavat indeksit arvutada
puhkepaevad [yday (¢("2013—01—01" ,"2013—02—24" ,"2013—03—29" , "2013—03—31" ,"2013—05—01" ,"
2013—-05—19",
"2013—-06—23" ,"2013—-06—24","2013—-08—20" ,"2013—-12—24" ,"2013—-12—-25" ,"2013—-12-26"))]|=1
puhkepaevad [365+yday (¢ ("2014—01—01" ,"2014—02—24" ,"2014—04—18" ,"2014—04—20" ,"2014—05—01" ,
"2014—-06—08" ,"2014—-06—23" ,"2014—06—24" ,"2014—08—20" ,"2014—12—-24" |
12014—12-25" ,"2014—12—-26"))]=1
# VIIMASE SAMA TiuiuPI PAEVAGA SUHETE MAATRIKS
ridu = 730
viimane sama = matrix (NA, ridu, 24)
# algvégrtustame osa
for ( i in 1:8){
viimane sama[i,]= yll.18tarbimine[(24*(i—1)+1):(24%*i)]/tarbimine24 [24x*i]
}
# ilejaanud
for (i in 9:ridu){

j = i—1 # viimane sama tilipi pdev, kui on eelnev pidev, siis jaddb see
while (puhkepaevad|[i]| != puhkepaevad|[j]){ # ei tee vahet, kas on t66 vdi puhke, peab
olema sama tilpi
j = j—1 # kui on varasem péaev, siis otsib iiles
}
k = j—1 # eelviimane sama tilipi péev
while (puhkepaevad]j]|!=puhkepaevad[k]){
k = k-1
}
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alpha = 0.35
viimane_ samal[i,]= alpha *yll.1$tarbimine[(24*(j—1)+1):(24*j)]|/tarbimine24[24%j] + (1—
alpha)* viimane_samal[k,]

# R—>L

yll.18indikaatorL = as.numeric(yll.18paev =— "laupaev")

# modifikatsioon , anname laupdeva indikaatorile riigipiithade vadartused juurde

pyhad=rep (0,730) #teeme ainult pithade kohta indikaatori

pyhad [yday (c("2013—01—01","2013—02—24" ,"2013—03—-29" ,"2013—03—31" ,"2013—05-01" "

2013—-05—19"

"2013—-06—23" ,"2013—-06—24","2013—-08—-20" ,"2013—-12—24" ,"2013—-12—-25" ,"2013—-12-26"))|=1

pyhad[365+yday (c("2014—01—-01" ,"2014—02—24" ,"2014—04—18" ,"2014—04—20","2014—-05—-01",
"2014—06—08" ,"2014—06—23" ,"2014—-06—24" ,"2014—08—-20" ,"2014—12—-24" |
12014—12-25","2014—12-26"))]=1

pyhad pikk = rep(pyhad, each = 24) # tundide peale

sum(pyhad) # 24 pdeva, 2 aastat

for (i in 1:length(pyhad pikk)){

if ((yll.18indikaatorL[i] = 0) & (pyhad pikk[i] = 1) & (yll.18paev|[i] != "piihapédev"
A
yll.18indikaatorL[i] =1
}
}
# P—E
yll.18indikaatorE = as.numeric(yll.18paev =— "esmaspdev")

# modifikatsioon , anname esmaspédeva indikaatorile riigipiihade vdartused juurde
pyhad pikk = rep(pyhad, each = 24) # tundide peale
Sum(p;had) # 24 paevad, 2 aastat
indikaatorE2 = rep (0, length(yll.18indikaatorE))
for (i in 1:(length(pyhad pikk)—24)){
if ((yll.18indikaatorE[i] = 0) & (yll.18indikaatorE[i+24] = 0) & (pyhad pikk[i] =
1) & (yll.18paev[i]| != "laupdev")){ -
indikaatorE2[i+24] = 1
}

yll.18indikaatorE = yll.18indikaatorE + indikaatorE2

tunnisuhe = as.vector(t(viimane sama)) # iihte veergu tunnisuhted
# eelmise O06pédeva tarbimine -

tarbimine24 uus = rep(NA,length(yll.18tunnid))

tarbimine24 uus[1:24] = tarbimine24[1:24] # esimene 6&pdev jadb samaks
i =25
for (i in 25:17520){
tarbimine24 uus[i] = yll.18tarbimine24 [i —24]
i=1i+1
}

korrutisL = yll.18indikaatorL*tunnisuhe
korrutisE = yll.18indikaatorExtunnisuhe

korrutis2 = tarbimine24 uus*tunnisuhe

# teeme andmestiku, kust pealt mudel teha

andmestik = data.frame(kuupaevad, tarbimine, korrutis2, korrutisE, korrutisL)
# salvestame

#write.csv(andmestik , "suhted riigipuhad trenn.csv")

#write.csv (andmestik "suhted riigipuhad trenn lisa.csv ")

#write . csv (andmestik , "suhted:riigipuhad:trenn:lisa_uus .esv")

A JAANUARIVEERBUARI JAOKS SAMA

jaanuarveebruar = read.table("jaanuarveebruarl.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
paevad=c (3,4 ,5,6,(7:59) %%

puhkepaevad=rep (0,59)

puhkepaevad [ paevad >4]=1 # n#ddalavahetused

puhkepaevad [yday (c("2015—01—-01","2015—-02—-24"))|=1

pyhad = rep(0,59)

pyhad [yday (¢ ("2015—-01—-01","2015—-02—-24"))]|=1

kuupaevad = rep(seq(as.Date("2015—01-01"), as.Date("2015—-02—28"), by="days"), each = 24)
paev = weekdays(as.Date(kuupaevad))

# R—L

indikaatorL = as.numeric(paev = "laupéaev")

# modifikatsioon , anname laupdeva indikaatorile riigipiihade vaddrtused juurde
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pyhad pikk = rep(pyhad, each = 24) # tundide peale
sum(pyhad) # 2 pdeva, 1 jaanuar, 24 veebruar
for (i in 1:length(pyhad pikk)){
if ((indikaatorL|[i] = 0) & (pyhad pikk|[i] =— 1) & (paev[i] != "piithapdev")){
indikaatorL[i] = 1 -
}
}
4 P—E
indikaatorE = as.numeric(paev =— "esmaspéev")
# modifikatsioon , anname esmaspédeva indikaatorile riigipiihade vdadrtused juurde
pyhad pikk = rep(pyhad, each = 24) # tundide peale
sum(pyhad) # 24 pdevad, 2 aastat
indikaatorE2 = rep(0, length(indikaatorE))
for (i in 1:(length(pyhad pikk)—24)){
if ((indikaatorE[i] =— 0) & (indikaatorE[i+24] =— 0) & (pyhad pikk|[i] =— 1) & (paev][i]
!= "laupdev")){ -
indikaatorE2[i+24] = 1
}

sum(indikaatorE2) # 2 sellist pédeva

indikaatorE = indikaatorE + indikaatorE2

# kédesoleva 24 h tarbimine

tarbimine24J = rep(aggregate(jaanuarveebruar$Tarbimine, by=list (0:(length (
jaanuarveebruar$Tarbimine)—1)%/%24) , sum)$x, each = 24)

# VIIMASE SAMA TiaPI PAEVA MAATRIKS

# votame osa suhete vadrtusi 2014 aasta lopust

alpha = 0.35

dets27 = viimane sama[726,]

dets28 = viimane sama[727 ]

dets29 = viimane sama[728 ]

dets30 = viimane sama[729 ]

dets31 = viimane sama[730,]

ridu = 31+28

viimane sama = matrix (NA, ridu, 24)

# algvaartustame osa

viimane sama[l,|] = alphaxdets27 + (1—alpha)xdets28

viimane sama|[2,] = alphaxdets30 + (1—alpha)=dets31

viimane sama|3,] = alphaxdets28 + (1—alpha)viimane sama|1,]

viimane sama[4,] = alphaxviimane sama[l,] + (1—alpha)xviimane sama|3,]
viimane sama[5,] = alpha*dets31 + (l—alpha)s*viimane sama[2,]

# tlejaanud

for ( i in 6:ridu){

j = i—1 # viimane sama tiiipi pdev, kui on eelnev pidev, siis jadb see
while (puhkepaevad[i]| != puhkepaevad|[j]){ # ei tee vahet, kas on t66 voi puhke, peab
olema sama tilpi
j = j—1 # kui on varasem péaev, siis otsib iiles
k = j—1 # eelviimane sama tiliipi péev
while (puhkepaevad]j]|!=puhkepaevad[k]){
k = k-1
alpha = 0.35 # votame kahe viimase sama tiiiipi pdeva kaalutud tunnisuhte
viimane sama[i,]= alpha xjaanuarveebruar$Tarbimine[(24%(j—1)+1):(24%j)]/tarbimine24J
245 ] +

(1—alpha)#* viimane samalk,|] # jaanuarveebruar$Tarbimine|[(24%(k—1)+1):(24xk)]|/
tarbimine24J [24%k|
# illdine eksponenetsiaalne silumine
}
tundide arv = (31+28)%24
tunnisuhe = as.vector(t(viimane sama)) # iihte veergu tunnisuhted
# eelneva 24 h tarbimine -
tarbimine24 uus = rep(NA,length(tarbimine24J))
tarbimine24 uus[1:24] = sum(yll.1$Tarbimine[17497:17520])

i = 25

for (i in 25:tundide arv){
tarbimine24 uus|[i| = tarbimine24J[i —24]
=41
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}

korrutisL = indikaatorL*tunnisuhe

korrutisE = indikaatorExtunnisuhe

korrutis2 = tarbimine24 uus*tunnisuhe

tarbimine = jaanuarveebruar$Tarbimine

uusdata = data.frame(kuupaevad, tarbimine, korrutis2, korrutisE, korrutisL)
# salvestame

# write.csv(uusdata, "suhetega riigipuhad test lisa")

# write.csv (uusdata, "suhetega:riigipuhad:test:lisa_uus”)

A MERTSI-APRILLI JAOKS SAMA

martsaprill = read.table("3kuud.csv", header = T,sep = ";", dec = ",")
# library (lubridate)

paevad=c (3 ,4,5,6,(7:120) %% # 2015

puhkepaevad=rep (0,120)

puhkepaevad [ paevad >4]=1 # n#édalavahetused

puhkepaevad [yday (c("2015—-04—03" ,"2015—04—05"))]|=1

pyhad = rep(0,120)

pyhad [yday (c("2015—04—03" ,"2015—04—05"))]|=1

pyhad = pyhad[60:120]

puhkepaevad = puhkepaevad[60:120]

kuupaevad = rep(seq(as.Date("2015—03—01"), as.Date("2015—04—30"), by="days"), each = 24)
paev = weekdays(as.Date(kuupaevad))

# edasi analoogselt jaanuari—veebruariga

# algvadrtused teised

veebr22 = viimane sama[53,]

veebr26 = viimane sama[57 ]

veebr27 = viimane sama[58,]

veebr28 = viimane sama|59 ,]

ridu = 31+30 B

viimane sama = matrix (NA, ridu, 24)

# algvaartustame osa

viimane sama|l,] = alphaxveebr22 + (l1—alpha)=*veebr28

viimane sama[2,] = alpha%veebr26+ (1—alpha)xveebr27

viimane sama|3,] = alpha%veebr27 + (l1—alpha)s*viimane sama[2,]

viimane sama[4,] = alphasviimane sama[2,] 4+ (1—alpha)s*viimane sama|3,]
viimane:sama[f) = alpha*viimane:sama[3 o+ (1falpha)*viimane:sama[4 N

= alpha*viimane sama|4,] + (l1—alpha)#*viimane sama|5 ]

viimane sama|[6 N
alpha*veebr28 + (l1—alpha)xviimane sama|l,]

viimane sama|7
# salvestame

7]
7]
7]
7]

# write.csv(uusdatal , "suhetega riigipuhad martsaprill")
# write.csv(uusdatal "suhetega_ riigipuhad_ martsaprill_lisa "
# write.csv(uusdatal , "suhetega riigipuhad martsaprill lisa uus")
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