LINEÁRNÍ MODELY PREDIKCE SPOTØEBY PLYNU

Doc. Ing. Aleź Procházka, CSc, Ing. Jaroslav Støíbrský

Ústav poèítaèové a øídicí techniky, VľCHT Praha

Ing. Zdenìk Kánský Ústøední plynárenský dispeèink, Praha

Souhrn: Problematika lineární a nelineární predikce je základní otázkou øeźenou v øadì informaèních a øídicích systémù. Speci˛ckým problémem je pøitom pøedpovìï chování èasových øad s významnou periodickou slo¿kou, která je v pøípadì spotøeby plynu dána kolísáním jeho odbìru s periodou jednoho dne, týdne a roku. Pøedmìtem pøíspìvku je ukázka mo¿ností analýzy a predikce takovéto èasové øady spotøeby plynu pomocí základních autoregresních modelù s urèením pøísluźných intervalù spolehlivosti. Závìr pøíspìvku je vìnován zmínce o alternativním zpùsobu predikce pomocí umìlých neuronových sítí.

Klíèová slova: Modelování signálù, zpracování èasových øad, predikce signálù, optimalizace, intervaly spolehlivosti

1 Úvod

Modelování a predikce signálù pøedstavuje mezioborovou vìdní disciplínu vyu¿ívající poèítaèové informaèní systémy a stejný matematický aparát pro aplikace v rùzných in¿enýrských disciplínách zalo¿ených na zpracování signálù a obrazù. Teoretické základy tohoto oboru zahrnují popis lineárních systémù pomocí diferenèních rovnic a autoregresních (AR) modelù [5] a pøípadnì nelineárních systémù zalo¿ených na vyu¿ití umìlých neuronových sítí [4]. Ve vźech pøípadech je podstatná optimalizace parametrù modelu tak, aby se jeho výstupní hodnoty co nejvíce blí- ¿ily hodnotám pozorovaným a umo¿nily tak predikci chování reálného systému. Pozorovanou velièinou mù¿e být pøitom spotøeba plynu nebo èasový prùbìh jiné fyzikální, in¿enýrské èi ekonomické velièiny. Kritériem shody je v øadì pøípadù minimalizace souètu ètvercù odchylek mezi vypoètenými a pozorovanými hodnotami pomocí metody nejmenźích ètvercù [1, 2, 3, 6, 7, 8].

Pøíspìvek je vìnován vybraným metodám analýzy pozorovaných èasových øad a popisu systému pomocí diferenèních rovnic. Optimalizace parametrù modelu aplikovaná na reálná data pozorovaná s periodou jednoho dne a dále dvou hodin umo¿òuje rovnì¿ výpoèet intervalù spolehlivosti predikce. Pøísluźné výsledky jsou uvedeny pro oba tyto pøípady.

2 Diskrétní Fourierova transformace a analýza signálù

Èíslicové metody rozboru pozorovaných èasových øad pøedstavují základní matematický nástroj pro jejich následný popis, modelování a predikci. Pro èasovou øadu {x(n)}^N�^1_{n=0} lze aplikovat diskrétní Fourierovu transformaci (FFT) a urèit posloupnost X(k) = N�1X_{n=0 x(n)e�j kn2π/N (1)} pro k = 0, 1, · · · , N − 1. Extrémy této funkce detekují periodické komponenty daného signálu.

Obr. 1 presentuje prùbìh èásti spotøeby plynu v prvých dvou mìsících roku 1998 vykazující zøejmou periodicitu délky jednoho dne a jednoho týdne. Tuto periodicitu lze matematicky urèit aplikací FFT na pozorovanou èasovou øadu podle vztahu (1) a posouzením extrémù této funkce. V pøípadì krátké diskrétní Fourierovy transformace (STFT) se tento vztah aplikuje na signál po jednotlivých èástech a umo¿òuje tak posouzení pøípadných èasových zmìn frekvenèních slo¿ek signálu. Obr. 1 ukazuje pøísluźné výsledky, které jasnì detekují periodicitu s periodou 7 dní tj. frekvencí 1/7 [1/den] a frekvencí 1 [1/den] s extrémy i na vyźźích harmonických slo¿kách. Jeliko¿ detekce periodických slo¿ek signálu není v èasové oblasti v øadì pøípadù mo¿ná, pøedstavuje analýza signálu v oblasti frekvenèní èasto jedinou mo¿nost pro zjiźtìní periodických slo¿ek signálu.

Obrázek 1: Spektrální analýza èasové øady délky 365 dní pro vzorkovací periodu délky 2 hodin a spotøebu plynu v období od 1. ledna do 31. prosince 1998

3 Modelování signálu

Znalost periodických komponent signálu má velký význam pro jeho dalźí efektivní modelování a predikci, a to v pøípadì modelù lineárních i nelineárních.

Uva¿ujme opìt èasovou øadu {x(n)}^N�^1_{n=0} a její lineární model ve tvaru

x(n) + a_1x(n − 1) + · · · + a_{na}x(n − na) = (2) = e(n) + c_1e(n − 1) + c_2e(n − 2) + · · · + c_{nc}e(n − nc)

kde hodnoty {a_1, a_2, · · · , a_{na}} a {c_1, c_2, · · · , c_{nc}} pøedstavují neznámé vektory koe˛cientù modelu a {e(n)}^N�^1_{n=0} representuje náhodné hodnoty, které mohou být pou¿ity pro matematický model pozorované posloupnosti.

Základní otázkou smìøující k predikci pozorované posloupnosti hodnot je vhodná volba struktury matematického modelu, kterou je v tomto pøípadì poèet jeho koe˛cientù na + nc a pøípadnì vhodný výbìr tìch koe˛cientù, které významnì ovlivòují pøesnost modelu [1]. Dalźí otázkou je optimalizace tìchto parametrù tak, aby daný model co nejlépe popisoval chování reálné èasové øady. Obr. 2 ukazuje prùbìh chybové plochy, která je pro pøípad nc = 0 a dvou neznámých parametrù a_1, a_2 dána funkcí dvou promìnných

S(a_1, a_2) =

N�1X_{n=2 e(n)2 =} N�1X_{n=2 (−a1x(n − 1) − a2x(n − 2) − x(n))2 (3)}

Cílem optimalizace je pøitom nalezení takových hodnot a_1, a_2, které de˛nují minimum na této ploźe. Obr. 2 ukazuje prùbìh øeźení pomocí gradientní metody pro daný úsek dat spotøeby plynu a zvolené výchozí hodnoty konstant a_1, a_2, které se v prùbìhu iteraèního øeźení blí¿í k hledaným hodnotám diferenèní rovnice. Tato metodika je významná zvláźtì v pøípadì nelineárních modelù vycházejících z aplikace umìlých neuronových sítí.

Obrázek 2: U¿ití gradientní metody pro nalezení minima souètu ètvercù odchylek mezi urèenými a danými hodnotami spotøeby plynu pro model øádu na = 2

4 Lineární predikce èasové øady

Koe˛cienty diferenèní rovnice modelu èasové øady umo¿òují její u¿ití pro predikci chování dané posloupnosti hodnot a následný rekursivní výpoèet intervalù spolehlivosti této predikce.

Uva¿ujme diferenèní rovnici (2) ve tvaru

x(n) + a_1x(n − 1) + · · · + a_{na}x(n − na) = e(n) (4)

Pro zvolený èasový okam¿ik k_0 lze stanovit odhad následných hodnot ze vztahù

x(k_0 + 1) = −a_1x(k_0) − a_2x(k_0 − 1) − · · · − a_{na}x(k_0 + 1 − na) (5) x(k_0 + 2) = −a_1x(k_0 + 1) − a_2x(k_0) − · · · − a_{na}x(k_0 + 2 − na) · · · ve kterých pøedstavují vźechny hodnoty x(k_0 + m), m = 1, 2, · · · odhady této velièiny.

K hodnotám predikce podle vztahu (5) lze dále urèit rozpìtí, ve kterém se skuteèná hodnota se zvolenou pravdìpodobností vyskytne. Statistický výpoèet tìchto intervalù spolehlivosti vychází ze zvolené pravdìpodobnosti [1] a modelu systému.

Pro pøípad dat spotøeby plynu pozorovaných s periodou vzorkování T_s = 2 hodiny detekuje diskrétní Fourierova transformace základní periodicitu této øady délky 12 vzorkù. Výchozí autoregresní model ve tvaru rovnice (4) je tedy mo¿no volit s øádem na = 12. Následná identi˛kace vede pro zvolný úsek pozorování ke konstantám

a = [1.0000, −0.9223, −0.0159, 0.1949, 0.2305, −0.3025, −0.1184, 0.1641, 0.2807, −0.2599, −0.1667, 0.0121, −0.0934]

Predikce reálného signálu representujícího spotøebu plynu urèená tímto modelem je uvedena na obr. 3. Na tém¿e grafu jsou dále vyznaèeny meze, ve kterých se predikovaná velièina s 50 procentní pravdìpodobností vyskytne. Uvedené intervaly spolehlivosti predikce závisí jednak na øádu modelu, na zvolené kritické hodnotì pravdìpodobnosti a na délce predikce.

Obrázek 3: Predikce reálného signálu spotøeby plynu pro vzorkovací periodu délky T_s = 2 hodin a 50 % intervaly spolehlivosti této predikce pro autoregresní model øádu 12

Podobná metoda byla pou¿ita pro data representující spotøebu plynu s periodou vzorkování T_s = 1 den. Výsledné koe˛cienty modelu ve formì vektoru

a = [1.0000, −1.3362, 0.6361, −0.2425, 0.0049, 0.2113, −0.4795, 0.2085]

umo¿òují predikci signálu uvedenou na obr. 4 spolu s pøísluźnými intervaly spolehlivosti. Výsledky nìkolika testù ukazují, ¿e predikce pro více ne¿ 3 dny dopøedu je ve vìtźinì pøípadù ji¿ velice nespolehlivá. Jednodenní predikce vźak ve vìtźinì pøípadù poskytuje výsledky velice dobré se znaènì úzkými intervaly spolehlivosti.

Støední chyba predikce pro vzorkování T_s = 2 hodiny a T_s = 1 den je pro rùzné øády modelu a rozdílnou délku predikce tabelována v tabulkách 1 a 2. Pøesnost predikce roste s rostoucím

Obrázek 4: Predikce reálného signálu spotøeby plynu pro vzorkovací periodu délky T_s = 1 den a 50 % intervaly spolehlivosti této predikce pro autoregresní model øádu 7

øádem modelu a je nepøímo úmìrná délce predikce. Sní¿ení tìchto chyb lze oèekávat zaøazením dalźích velièin (teploty) do modelu systému a vyu¿itím nelineárních modelù zalo¿ených na vyu¿ití neuronových sítí,

Uvedený postup lze dále modi˛kovat v pøípadì èasové øady s významnou periodickou slo¿kou zjednoduźením výsledného modelu a vyu¿itím pouze tìch pøedchozích hodnot èasové øady, které predikci významnì ovlivòují. Pøísluźný výbìr lze zajistit aplikací metody hlavních komponent s vyu¿itím znalostí o periodických slo¿kách signálu a rozkladem signálu na jeho slo¿ku periodickou, náhodnou a slo¿ku trendu.

Problematiku predikce èasových øad lze dále øeźit pomocí umìlých neuronových sítí se zvolenou strukturou a nelineárními pøenosovými funkcemi. Podobnì jako v uvedeném pøípadì

Øád Délka predikce [hod] 2 4 6 8 10 2 6.0 10.7 14.6 17.1 18.0 4 5.8 10.1 13.9 16.4 17.3 6 5.7 10.0 14.0 16.7 17.6 8 5.5 8.7 11.7 13.4 13.7 10 4.5 6.2 7.5 8.5 8.8 12 4.4 6.3 7.9 8.9 9.1 14 3.7 5.0 6.2 7.1 7.6

Tabulka 1: Støední chyba (v procentech) pro predikci dat spotøeby plynu s periodou vzorkování T_s = 2 hodiny v závislosti na øádu modelu a délce predikce

Øád Délka predikce [dny]

1 2 3 4 5 2 8.4 13.0 16.0 18.1 18.6 4 8.2 12.4 14.6 15.9 16.5 6 7.9 11.8 14.2 15.8 16.5 8 7.3 10.5 12.9 14.7 15.7 10 7.2 10.4 12.4 14.1 14.9 12 7.2 10.2 12.3 14.0 14.9 14 7.1 10.2 12.1 13.9 14.8

Tabulka 2: Støední chyba (v procentech) pro predikci dat spotøeby plynu s periodou vzorkování T_s = 1 den v závislosti na øádu modelu a délce predikce lineárním se nejprve provádí optimalizace konstant modelu a hledání takových koe˛cientù, pro které existuje globální minimum na chybové ploźe analogické k ploźe uvedené na obr. 2. Výsledný nelineární model lze pak pou¿ít k predikci èasové øady.

5 Závìr

Pøíspìvek presentuje základní obecné matematické postupy analýzy, modelování a predikce stacionárních i nestacionárních èasových øad se stanovením pøísluźných intervalù spolehlivosti. Postupy presentované v pøíspìvku pro modely lineární lze dále modi˛kovat pro pøípad modelù nelineárních, které v øadì pøípadù vyu¿ívají struktury umìlých neuronových sítí. Tyto postupy budou presentovány v pøíspìvku následujícím.

Reference

[1] G. E. P. Box, G. M. Jenkins, and G. C. Reinsel. Time Series Analysis: Forecasting and Control. Prentice Hall, Engelwood Cli¸s, U.S.A., third edition, 1994.

[2] P. Denbigh. System Analysis and Signal Processing. Addison Wesley, 1998.

[3] M. H. Hayes. Statistical Digital Signal Processing and Modeling. John Wiley & Sons, Inc., New York, 1996.

[4] S. Haykin. Neural Networks. IEEE Press, New York, 1994.

[5] L. Ljung. System Identi˛cation. Prentice Hall, Englewood Cli¸s, N.J., 1987.

[6] B. Mulgrew, P. Grant, and J. Thompson. Digital Signal Processing, Concepts and Applications. Macmillan Press, Ltd, Houndmills, Hampshire, U.K., 1999.

[7] A. Procházka, J. Uhlíø, P. J. W. Rayner, and N. G. Kingsbury, editors. Signal Analysis and Prediction. Birkhauser, Boston, U.S.A., 1998.

[8] J. Uhlíø and P. Sovka. Èíslicové zpracování signálu. Vydavatelství ÈVUT, Praha, 1995.