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Prognozowanie krotkoterminowe obciazen systeméw
elektroenergetycznych z wykorzystaniem rozmytych drzew

regresyjnych

Streszczenie. Przedstawiono model prognostyczny oparty na drzewie regresyjnym z rozmytymi weztami do sporzgdzania krétkoterminowych
prognoz obcigzen systemoéw elektroenergetycznych. Model operuje na obrazach cykli dobowych szeregéw czasowych obcigzen. Odpowiedz modelu
wyznaczana jest jako $rednia z wartosci zapisanych w lisciach drzewa wazonych iloczynami stopni przynalezno$ci obrazu wej$ciowego do
poszczegdlnych gatezi na jego drodze do lisci. Parametry nachylenia funkcji przynalezno$ci optymalizuje sie metodg przeszukiwania turniejowego.
Dziatanie modelu zilustrowano przyktadem i poréwnano z dziataniem innych modeli.

Abstract. Short-term load forecasting model based on the regression tree with fuzzy nodes are presented. The model operates on the patterns of
the load time series daily cycles. The response of the model is calculated as the mean of the values stored in the tree leaves weighted by the
product of the membership degrees of the input pattern to branches on its way to the leaves. The slope parameters of membership functions are
optimized using the tournament searching method. The performance of the model is illustrated on the example and compared with other models.

(Short-term load forecasting using fuzzy regression trees).
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Wstep

Drzewa decyzyjne nalezg do popularnych narzedzi
uczenia maszynowego wykorzystywanych do wnioskowania
indukcyjnego. Aproksymujg one funkcje docelowe w sposob
dyskretny i reprezentujg te funkcje w strukturze drzewiastej
lub alternatywnie w zbiorze regut decyzyjnych ,jesli-to”.
Charakterystyczny dla drzew decyzyjnych jest podziat
przestrzeni cech na hiperprostopadiosciany i dopasowanie
do kazdego z nich prostego modelu (najczesciej jest to
stata), ktory lokalnie aproksymuje funkcje docelowg
wewnatrz tego hiperprostopadifo$cianu. Zaletg drzew
decyzyjnych w stosunku do innych metod klasyfikaciji
danych i aproksymaciji funkcji, n.p. sieci neuronowych, jest
ich bezposrednia interpretowalnos¢ (czytelne reguly
logiczne zaimplementowane w drzewie) oraz mozliwos¢
dziatania nie tylko na zmiennych ilosciowych lecz takze
jakosciowych (nominalnych i porzgdkowych). | dotyczy to
zaroéwno zmiennych wyjsciowych, jak i wejsciowych. Wadg
jest aproksymacja funkcji w sposob dyskretny oraz
ograniczenie modelowania lokalnego do
hiperprostopadtosciandw. w nastepnym rozdziale
pokazano jak wady te mozna zniwelowac.

Zaleznie od funkcji docelowej drzewo decyzyjne moze
peti¢ role klasyfikatora lub modelu regresyjnego. Dalej
omawiane bedzie drzewo regresyjne w wersji CART
(Classification and Regression Trees) zaproponowanej
przez Breimana [1]. Drzewo CART uczy sie aproksymacji
funkcji odwzorowujacej przykltady x € X = R" (wektory
zmiennych niezaleznych) na zbidr liczb rzeczywistych —
f X > R. Trening prowadzacy do konstrukcji drzewa
przebiega na zbiorze uczacym ztozonym z przyktadéw x
oraz wartosci funkcji docelowej y dla tych przyktadow.

llustracje drzewa CART pokazano na rysunku 4.
Drzewo skiada sie z weziéw posrednich (oznaczonych
trojkgtami), w ktorych wykonuje sie testy na zmiennych
niezaleznych, wezidw terminalnych (lisci, oznaczonych
punktami) z etykietami przechowujgcymi wartosci zmiennej
zaleznej y oraz gatezi tgczacych wezty. CART jest drzewem
binarnym — z kazdego wezfa posredniego wychodzg dwie
gatezie. W procesie konstrukcji drzewa w weztach
posrednich zachodzi podziat zbioru przyktadéw na dwa
podzbiory: przyktadow pozytywnych, ktore spetniajg test
przypisany do wezia i przyktadow negatywnych, ktore nie

spetniajg tego testu. Dgzy sie do tego, aby wartosci funkgciji
docelowej przyktadéw w tych podzbiorach miaty jak
najmniejszg wariancje:

2 7# =2
(1) s (P)—‘Pép:(yk V)

gdzie: P — zbidér indeksdw przykladoéw przekazanych do
wezta potomnego, y, — warto$¢ $rednia funkcji docelowej

przyktadow w zbiorze P.

Wariancja (1) jest miarg "zanieczyszczenia" wezta (inpurity).
Podziat zbioru przyktadow w wezle na dwa podzbiory w
wyniku wykonania testu jest uzasadniony, jesli prowadzi do
zmniejszenia zanieczyszczenia, czyli:

) pis’(B)+pys*(B) <s*(B,)

gdzie: P,, P, i P, sg odpowiednio zbiorami indekséw
przyktadow w wezle nadrzednym, w wezle podrzednym, do
ktéorego docierajg przykiady pozytywne i w weZle
podrzednym, do ktérego docierajg przyktady negatywne, p,
i po sg frakcjami przyktadéw pozytywnych i negatywnych w
zbiorze P,: py = | Pi|l| Pyl, po = | Pol/| Py

W przypadku zmiennych ciggtych kryterium podziatu
zbioru P, w wezZle jest test nieréwnosciowy postaci:

1, jeslix, >0,
@) Tx)=qy. " .
0, jeslix, <6,

gdzie 6, jest wartoscig progowa.

Zmienng do testu oraz warto$¢ progowg dobiera sie
stosujgc algorytm zachtanny. W kazdym wezle rozwaza sie
kazda zmienng i wszystkie mozliwosci podziatu zbioru P, na
dwa podzbiory P, i P, przy uzyciu tej zmiennej. Wymaga to
posortowania zbioru P, wzgledem wartosci analizowanej
zmiennej x; i przyjecia jako wartosci progowych srodkéw
kazdego z przedziatbw wyznaczonych przez kolejne
wartosci tej zmiennej. Liczba testow kandydujgcych w
danym wezle jest nie wieksza od iloczynu liczby zmiennych
i mocy zbioru P,. Ostatecznie do testu wybiera sie te
zmienng i warto$¢ progowa, dla ktérych uzyskuje sie
najwiekszg redukcje zanieczyszczenia. Nalezy zauwazy¢,
ze jest to kryterium lokalne, pozwalajgce znalez¢ najlepszy
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test w danym wezle w kontekscie wczesniejszych wyboréw
testéw do weztéw nadrzednych i wobec nieznanych testéw
w weztach podrzednych. Drzewo tak zbudowane
niekoniecznie jest optymalne globalnie, tzn. nie osigga
minimum btedu generalizaciji.

Drzewo regresyjne najczesciej buduje sie wediug
schematu zstepujgcego. Zaczynajgc od wezta startowego
(korzenia), w ktérym rozwaza sie caly zbior uczacy,
przemieszczamy sie do kolejnych wezibw w wyniku
podziatu przyktadéw na podzbiory P, i P,. JeSli spetnione
jest kryterium utworzenia liscia, np. liczba przyktadéw
docierajgcych do wezta jest mniejsza od L, ustalana jest
jego etykieta, najczesciej jako wartos¢ srednia funkcji
docelowej przyktadow docierajgcych do tego liscia.

Aproksymowang warto$¢ funkcji dla nowego przyktadu
odczytuje sie z liscia, do ktérego ten przykiad trafit
przechodzgc od korzenia po Sciezce zaleznej od wynikow
testéw przeprowadzanych w weztach posrednich.

Wielkos¢ drzewa uzalezniona jest od ztozonosci funkcji
docelowej. Wielkoscig drzewa, ktdéra implikuje stopnien jego
dopasowania do danych uczgcych (inaczej obcigzenie i
wariancje modelu), mozna sterowaé, np. za pomocag
parametru L. Inny sposoéb polega na utworzeniu
rozgatezienia w wezle tylko wtedy, jesli zanieczyszczenie
ulegnie dostatecznej redukcji; w przeciwnym przypadku
tworzy sie lis¢é. Mozna tez zbudowa¢ drzewo
przewymiarowane, a potem przycig¢ je do odpowiedniego
rozmiaru. Kryteria przycinania (pruning) biorg pod uwage
jako$¢ dopasowania i ztozonos¢ drzewa mierzong np.
liczbg lisci [2]. Jeszcze inny sposob ustalania struktury
drzewa opiera sie na walidacji krzyzowej.

Podstawowy wariant drzewa regresyjnego opisany
powyzej oznaczono symbolem RT1.

Drzewa regresyjne z rozmytymi weztami

Sposob konstrukcji drzewa regresyjnego z rozmytymi
weztami  jest taki sam jak drzewa w wariancie
podstawowym (ostrym) opisanym powyzej. Inaczej jednak
wyznacza sie warto$¢ funkcji dla nowego przyktadu. Testy
przeprowadzanie w weztach posrednich zmieniajg postac:

_u(x), jeslix, > 6,
“) T = {yo (x), jeslix, <6,

gdzie (x) i wu(x) sag funkcjami przynaleznosci do
podzbiorow przyktadow pozytywnych i negatywnych,
odpowiednio.

Jesli przyjg¢, ze zbiory przyktadéw pozytywnych

reprezentujg prawe gatezie wychodzgce z weztéw, a zbiory
przyktadéow negatywnych gatezie lewe, to u(x) i (x)
oznaczajg, odpowiednio, przynalezno$¢ do prawej i lewej
gatezi. W wariancie drzewa oznaczonym RT2 funkcje
przynaleznosci opisujg wzory:

0, jesli x, <0, -2
05
(5a) w(x) =11, jesli x, >0, +—=
a
a(x, —0)+ 0.5, jesli 6~ > x>0, + 2>
a a
(5b) Ho(X) =1= 11,(x)
gdzie a > 0 jest wspolczynnikiem nachylenia

(wspétczynnikiem kierunkowym prostej a(x; — 6)+0,5).
Funkcje te pokazano na rysunku 1a.

Aproksymowang wartos¢ funkcji docelowej szacuje sie
teraz nie przez odczytanie jej z etykiety liscia, do ktérego
trafit przyktad x, lecz usredniajgc wartosci z etykiet
wszystkich lisci z wagami réwnymi iloczynom stopni

przynaleznosci przyktadu do poszczegoélnych gatezi na jego
drodze do danego liscia. Wyznaczajgc warto$¢ funkciji
uwzglednia sie stopnie spetnienia testow, ktore przektadajg
sie na stopnie przynaleznosci przyktadu do lewych i
prawych gaftezi wychodzgcych z wezliébw. Drzewo
regresyjne z rozmytymi weztami zobrazowano na rysunku
2. Dla tego przypadku odpowiedz drzewa wynosi:
V() = 044 (X) + yo g () 1 (X) + Yo o (X) 117 (%) 1 (X)
(6) +yia ()l (X) ey (x) =0,19-0,8+0,12-0,83-0,2
+0,26-0-0,17-0,2+0,09-1-0,17-0,2=0,175

gdzie gorne indeksy oznaczajg numery weztow.

Trzeci wariant drzewa regresyjnego (RT3) jest
analogiczny do wariantu drugiego, przy czym stosuje sie
sigmoidalne funkcje przynaleznosci pokazane na rysunku
1b i wyrazone wzorami:

1
1+exp(—a(x, —6,))

() # (x) = s Ho(X) =1=14,(x)

gdzie a > 0 jest wspotczynnikiem nachylenia (tangensem
kata nachylenia stycznej do funkcji w punkcie (4, 0,5)).

(@)

Lewa gataz — Ho Prawa gataz — |

(b)

Lewa gataz — Ho Prawa gataz — By

Rys.1. Funkcje przynaleznosci (5) — (a) oraz (7) — (b)
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Rys.2. Przyktadowe drzewo regresyjne z rozmytymi weztami

Wspétczynnik  nachylenia  funkcji  przynaleznosci
decyduje o stopniu rozmywania. Gdy a = «, co odpowiada
katowi nachylenia a = 90°, otrzymujemy test ostry, gdy a =0
(o = 0°) przynaleznos¢ do obu gatezi jest jednakowa, réwna
0,5. Warto$¢ parametru nachylenia moze by¢ jednakowa
dla wszystkich weztéw lub dobierana indywidualnie dla
kazdego wezta. W tym pierwszym przypadku estymacja a
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odbywa sie metodg przeglagdu zupetnego jego
dyskretyzowanych  wartosci w  przyjetym  zakresie
zmiennosci. W drugim przypadku liczba optymalizowanych
zmiennych odpowiadata liczbie weztéw posrednich m i
wymaga bardziej zlozonego algorytmu. W czesci
eksperymentalnej do  przeszukiwania  m-wymiarowej
przestrzeni parametréw zastosowano metode turniejowg [3]
w wersji do optymalizacji ciggtej. Jest to stochastyczna
metoda przeszukiwania odporna na utykanie w minimach
lokalnych. Algorytm przetwarza populacje [ rozwigzan

wygenerowanych za pomocg operatora mutacji z
rozwigzania bazowego. Mutacja zachodzi wedtug
schematu:

(8) o'=a+§

gdzie: o = [ay, a, ..., a,,] — wektor katéw nachylenia funkgc;ji
przynaleznosci  przypisanych do kolejnych  weziow,
& — m-wymiarowy wektor liczb losowych z rozktadu N(0,0).
W czesci eksperymentalnej przyjeto, ze parametr o
sterujgcy rozrzutem mutacji maleje w trakcie procesu
przeszukiwania wedtug zaleznosci:

) =20 In(G) —In(k)
In(G)
gdzie: G jest maksymalng liczbg generacji, a k& aktualng
wartoscig licznika generacji.
Jesli na skutek mutacji kat przekraczat przedziat [0°, 90°],
zmieniano jego warto$é na najblizszg warto$¢ graniczna.
Najlepsze rozwigzanie sposréd wygenerowanych [
rozwigzan kandydujgcych wygrywa turniej i zastepuje
rozwigzanie bazowe, z ktérego generuje sie rozwigzania
kandydujgce w nastepnej iteracji. Ten mechanizm
bezwzglednego zastepowania rozwigzania bazowego przez
zwyciezce turnieju, nawet gdy jego ocena jest nizsza,
zapewnia mozliwos¢ ucieczki z minimow lokalnych.

Przyktad aplikacyjny

Modele oparte na drzewach regresyjnych testowano w
zadaniach prognozy dobowego przebiegu obcigzenia
krajowego systemu elektroenergetycznego w styczniu (bez
1 stycznia — przebieg nietypowy) i lipcu 2004 roku z
wyprzedzeniem jednodobowym. Dla kazdego zadania
prognostycznego (prognozy obcigzenia w dniu i o godzinie
t) konstruowano drzewo regresyjne. Zbidr uczacy zawierat
przyktady reprezentujgce te same typy dni tygodnia, co
przyktad testowy.

Przykiad x jest obrazem dobowej krzywej obcigzenia
P, =[P, P;, ... P;»4] dnia poprzedzajgcego dzien prognozy,
natomiast y jest zakodowang wartoscig prognozowanego
obcigzenia w godzinie ¢ doby j+z. P, Skladowe wektora
obrazu x; = [x;; X;, ... X;24] | zakodowang wartos¢ prognozy
¥ Wyznacza si¢ ze Wzorow:

(10) _— Rfak _I)j — P/'*TJ _P/

Xjk = N v Via "
\/Z(P_,-,, =Py’ ]/Z(Pj,, =Py
I=1 I=1

gdzie: j — numer dnia, k£ = 1, 2, ..., 24 — godzina doby,
7 — horyzont prognozy, tutaj r = 1, P;, — obcigzenie o
godzinie k£ w dniuj, Fj — moc S$rednia doby ;.

Obraz x zdefiniowany wzorem (10) jest unormowang
wersjg wektora P. Celem normalizacji jest filtracja trendu i

cykli sezonowych: tygodniowego i rocznego, a takze
eliminacja niestacjonarnosci i heteroskedastycznosci
szeregu czasowego obcigzen. Kodowanie wartosci
110

prognozowanych obcigzen zapewnia ich ujednolicenie i
wyraza je za pomocg zmiennych opisujgcych przebieg
obcigzenia w najblizszej przesztosci. Pozwala to na
dekodowanie, czyli wyznaczenia rzeczywistej wartoSci
obcigzenia na podstawie prognozy wartosci zakodowanej y.

Przyjeto, ze miarg jakosci modelu prognostycznego jest
btad MAPE. Optymalne wartosci parametrow modelu
dobierano w lokalnej wersji procedury minus jednego
elementu (leave-one-out). Przebiega ona w nastepujgcych
krokach:

1. W zbiorze uczacym znajdz k najblizszych sasiadéw
przyktadu testowego x. Zbiér najblizszych sgsiadow
bedzie zbiorem walidacyjnym.

2. Skonstruuj drzewo regresyjne na zbiorze uczacym
pomniejszonym o i-ty element zbioru walidacyjnego.

3. Wyznacz bigd drzewa na i-tym elemencie zbioru
walidacyjnego.

4. Powtoérz kroki 2 i 3 k-krotnie, biorgc za element i-ty
kolejny element ze zbioru walidacyjnego.

5. Usrednij btedy otrzymane dla wszystkich elementéw
zbioru walidacyjnego.

W badaniach symulacyjnych przyjeto & = 12. Wariant

parametru zapewniajgcy najmniejszy bigd na zbiorze

walidacyjnym MAPE,,, przyjmowany jest jako optymalny dla
danego zadania prognostycznego.
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Rys.3. Optymalne warto$ci parametru L dla réznych zadan
prognostycznych (wariant RT1)

W wersji modelu RT1 dla kazdego =zadania
prognostycznego zmieniano parametr L (liczba przyktadéw
w wezle, ponizej ktérej nastepuje zamiana tego wezta na
lis¢) od 2 do 60 z krokiem 2. Na rysunku 3 pokazano
optymalne wartosci parametru L. Jego S$rednia wartosé
wynosita 31. Drzewo regresyjne wygenerowane dla
wybranego zadania prognostycznego pokazano rysunku 4.

W wersji RT2 zmieniano kat nachylenia funkcji
przynalezno$ci w granicach « € (80°, 90°) z krokiem 0,5°. Za
L przyjmowano: (a) optymalne warto$ci znalezione w
wariancie RT1 (te wersje oznaczono symbolem RT2a), (b)
statg wartos¢, rowng 30 (RT2b) i (c) statg wartosé, réwng 1
(RT2c). W wariancie RT2c drzewo jest dopasowywane
doktadnie do danych uczgcych i ma maksymalny rozmiar.
Estymacja prognozy poprzez agregacje wartosci wpisanych
do etykiet lisci z wykorzystaniem rozmytych informacji o

Jprzynaleznosci” przykladu do poszczegodlnych lisci
(analogicznie do (6)) zapobiega przeuczeniu modelu.
Ten sam schemat optymalizacji, co dla RT2

zastosowano do RT3 otrzymujac warianty RT3a, RT3b i
RT3c.
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W dalszej czesci badan dla modelu RT2a dobierano
wartosci kgtéw nachylenia funkcji przynaleznosci w kazdym
weZle indywidualnie za pomocg algorytmu przeszukiwania
turniejowego (wariant ten oznaczono symbolem RT4).
Rozmiar turnieju wynosit / = 5m, a liczba iteracji — 200.
Osiagnieto redukcje btedu walidacyjnego z poziomu 1,12
dla RT2a do poziomu 0,74, jednak btgd mierzony na
zbiorze testowym wzrést z poziomu 1,33 do 1,37. Na
rysunku 5 pokazano histogram optymalnych wartosci kgtow
nachylenia funkcji przynaleznosci.

Wyniki prognoz dla optymalnych modeli zestawiono w
tabeli 1. Dystrybuanty btedéw testowych dla modeli RT1,
RT2a i RT4 pokazano na rysunku 6.

X7 < -0.00965465 A\x7 >= -0.00965465

A x10 >= 0.102544 X6 < -0.25451 kAL ED2910.H4HKH >= -0.291916

0.19371

TAX2 >= 0263239 0.25742.22669.27220.15281

x17 < -0

) b%4694 Hx17 >= -0.0104694

0.17580.12912

Rys.4. Drzewo regresyjne utworzone w zadaniu prognozy
obcigzenia dn. 01.07.2004 r. o godz. 12, (RT1, L=18)

0.4

0.3

0.2

Czestos¢

0.1

0 L L L .

0 10 20 30 40 5 60 70 80 90
o

Rys.5. Histogram optymalnych katéw nachylenia funkcji
przynaleznosci (RT4)
Tabela 1. Btedy prognoz modeli opartych na drzewach
regresyjnych
\C/jva”a”t Parametry MAPE,, | MAPE,
rzewa
RT1 L =var 1,27 1,42
RT2a L =Lgn, a=var 1,12 1,33
RT2b L =30, a=var 1,22 1,36
RT2c L=1, a=var 1,22 1,33
RT3a L= Lyp, a=var 1,13 1,31
RT3b L =30, a=var 1,23 1,42
RT3c L=1, a=var 1,23 1,35
RT4 L=1Lgp, oy, ..., &, =var 0,74 1,37

W [4] badano inne modele prognostyczne w tych
samych zadaniach prognostycznych. Otrzymano
nastepujgce btedy MAPE,: ARIMA - 1,91, model
wygtadzania wyktadniczego — 1,76, model oparty na sieci
neuronowej — 1,14, model oparty na estymatorach
jadrowych — 1,05. Te dwa ostatnie modele dziatajgce
rébwniez na obrazach cykli sezonowych generujg prognozy
obarczone mniejszymi bftedami niz drzewa regresyjne.
Jednak modele konwencjonalne — ARIMA i wygtadzanie
wyktadnicze — dajg btedy wigksze.

F(MAPE, )

Rys.6. Dystrybuanty btedow

Whnioski

Drzewo regresyjne stanowi uniwersalne narzedzie
aproksymacji funkcji o wartosciach dyskretnych. Dzieki
wprowadzeniu rozmytych testéw w weztach mozna uzyskac
ciggte odpowiedzi. Zastosowanie takiego modelu do
prognozowania obcigzen systeméw elektroenergetycznych
skutkowato redukcjg btedu walidacyjnego, szczegdlnie w
przypadku indywidualnej estymacji parametrow funkcji
przynaleznosci dla kazdego wezia. Niestety nie przetozyto
sie to na istotng statystycznie poprawe btedu generalizacji
mierzonego na zbiorze testowym. Przyczyng tego moze by¢
zbyt mata liczba  przyktadow  uczacych,  ktore
niewystarczajgco doktadnie reprezentujg otoczenie probki
testowej w 24-wymarowej przestrzeni.

Drzewa regresyjne charakteryzujg sie niewielkg liczbg
parametrow, deterministycznym algorytmem uczenia i
czytelng strukturg, ktéra przektada sie na zbidr
zrozumiatych dla cztowieka regut decyzyjnych. W
kontekscie nieliniowych funkcji przynaleznosci model jest
nieliniowy. Te czynniki stanowig cenne zalety modelu.
Sekwencyjny, zachtanny algorytm konstrukcji drzewa,
wezet po wezle, nie prowadzi jednak do globalnie
optymalnego rozwigzania.

Sposrod  testowanych wariantébw rekomenduje sie
modele RT2c Ilub RT3c =z wuwagi na najwiekszg
elastycznos¢, ktéra wynika z najbardziej rozbudowanej
struktury i mozliwosci sterowania obcigzeniem i wariancjg
poprzez nachylenia funkcji przynaleznosci. Ponadto w
modelach tych nie ma potrzeby estymacji parametru L.

Praca naukowa finansowana ze $rodkéw na nauke w latach
2010-2012 jako projekt badawczy nr N N516 415338.
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