Nr 2 (00) - 2012

Rynek Energii

Str. 1

OPTYMALIZACJA MODELI PROGNOSTYCZNYCH OPARTYCH
NA ESTYMATORACH NAJBLI ZSZEGO SASIEDZTWA

Grzegorz Dudek

Stowa kluczowe:krotkoterminoweprognozowanie zapotrzebowania na moc elektryczstymatory najbliszego
sasiedztwa, metodk najblizszych gsiadow, rozmyty estymator funkcji regres;ji

Streszczenie Przedstawiono metody optymalizacji nieparametryckh modeli prognostycznych opartych na estymatorac
najblizszego ssiedztwa. Modele sha do sporzdzania krétkoterminowych prognoz zapotrzebowaniamme. Opisano
metody doboru wartei parametréw modeli: liczby najtibzych gsiadéw i parametréw funkcji wacej w modeluk
najblizszych gsiadéw oraz parametru szerdkbfunkcji przynaleénosci w modelu regresji rozmytej. Do selekcji zmienhyc
wejsciowych zastosowano deterministyczne metody sekyyeamraz stochastyczrmetod przeszukiwania turniejowego.
Zaproponowano metegdtacznej optymalizacji parametrow szerékboraz selekcji zmiennych wigjowych. Skutecznid
metod optymalizacji zweryfikowano na przyktadzidilegcyjnym.

1. WSTEP

Nieparametryczne metody estymacji funkcji regresji

stanowj alternatywe do podejcia parametrycznego.
Elastyczné¢ modeli nieparametrycznych jest bardzo
przydatna we wgpnej analizie zbioru danych i e

2. MODELE PROGNOSTYCZNE

Estymator funkcjim(.) typu k-najblizszych gsiadéw
(k-NS) zdefiniowany jest jakosrednia waona
zmiennych objgnianych w gsiedztwie zmiennej

by¢ pomocna do utworzenia modeli parametrycznych,objaniajacej x. Sgsiedztwo zdeterminowane jest

zwykle wygodniejszych wayciu, cha niekoniecznie
doktadniejszych.
Ogolny model regresji ma postfp]:
y=m(x) +¢, 1)
gdzie y jest zmienn objasniang, X jest wektorem
zmiennych objgniajacych (predyktoréw), £ jest
btedem z rozktadu normalnego, o zerowegdniej i
wariancji ¢, a m(x) = E(Y | X = x) jest krzywa
regresiji.
Celem regresiji jest estymacja funkaijf.). To zadanie
moze by rozwigzane na dwa sposoby. Pierwszy
sposOb zwany parametrycznym zaklada, krzywa
m(.) ma pewn zalazong z géry posta funkcyjrg i
jest w petni opisana za pompskaiczonego zbioru

jest

wartcscia parametru k i nalezy do niego k
najblizszych (w sensie przstej metryki) gsiadéw
zmiennej x. Estymator k-NS mazna uogéiné na

przypadek  wielowymiarowy, gdzie zmienne
objasniajgca i obj@niana g wektorami:
' ZWi(X)yi
rﬁ(x) — Doy (x) ’ (2)
2 W (X)
i00, (x)

gdzie: ©(X) jest zbiorem indekséw obserwaciji, ktére
naleza dok najblizszych gsiadéwx, X = [X X, ... %]
obrazem dobowego przebiegu qbema
poprzedza;cego moment prognozy P=[P.P; ..
PT] = [Vi1 V2 - y.,T] jest obrazem prognozy

parametréw (np. wielomianowa funkcja regresji). W kodu;qcym rzeczyW|ste obgkenia w kolejnych

alternatywnej regresji nieparametrycznej

regresji nie jest predefiniowana, lecz konstruowanaPi..1] ",

na podstawie informacji zawartych w danych.
Funkcg regresji w tym przypadku estymujeesi
bezpdrednio, zamiast estymowajej parametry.

Wiekszai¢ metod regresji nieparametrycznej zaktada,

ze funkcja ta agota i Do
najpopularniejszych metod regresji
nieparametrycznej zaliczaedb]: estymaa jadrowa,
estymacg k-najblizszych gsiadow, lokaly regresg
liniowa i wielomianova (LOESS), estymagj
szeregami ortogonalnymi i wygtadzanie splajnami.

jest gtadka.

krzywa chwilach doby prognozy+r. P, =

[Pi+r,l I:)i+r,2
T jest horyzontem prognozy.
Sktadowei-tych obrazéw wyznaczaesiwg wzordw:

I:>i+rt_ﬁ

Xt = ’ v Yie T ' : . (3)

Wagi obserwacjiv; w (2) r&nicuje sé w zaleznosci
od ich odlegtéci od obrazux, tak aby obserwacje
blizsze mialy wgkszy udziat wéredniej (2). Funkcje
wazgce zwykle § monotonicznie malege, osigaja
maksymalg wartgs¢ w zerze, a minimaln
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(nieujemn) — dla k-tego najbliszego sgsiada.

obserwacji do otoczenia punkku W tym przypadku

Generalnie im gtadsza jest funkcja wagowa, tymkazdy punkt ze zbioru ugzego naley do tego
gtadsza jest funkcja estymowana. Kilka postaciotoczenia w ronym stopniu, zalenym od odlegtéci.

funkcji wazacych podano w [1]. Tutaj stosujegsi
nastpujaca definicje:

_ d(x,x;)
d(x,x)

14 d(x,x;)

d(x,x%)

W (x) = p 1)+1, (4)

gdzie:i O ©(X), X* — k-ty najblizszy sisiad obraz

w zbiorze ucgcym, d(x,x) — odlegtd¢ pomidzy

obrazamix, a x;, p O [0, 1] — parametr steragy

stopniem raénicowania wag,A = -1 — parametr
sterupcy wypuktcsciag funkcji.

Dla p = 1 wagi § najbardziej zrénicowane, dlgp = 0

wagi  wszystkich  najbliszych  gsiadow g

jednakowe, rowne 1. DId = 0 funkcja wagca (4)

jest liniowa, dlad > 0 maleje szybciej, a dla< 0 —

wolniej niz funkcja liniowa. Wykresy tej funkcji
pokazano narys. 1.

1

Funkcje  waace przyjmuj postd  funkcji
przynalenaosci (X, i), np.:
d(xx) "
/J(x,xi)=ex;{—(—(J )J } (5)

gdzie:o— parametr szerokoi, a — parametr ksztattu.
Funkcja przynalenosci (5) jest typu gaussowskiego z
maksimum w punkcigl(x,x;) = 0. Estymator krzywej
regresji, zwany dalej rozmytym estymatorem funkcji
regresji (REFR), ma posta

N
DU,

m(x) ==

: (6)
Zﬂ(xvxi )

Wykresy funkcji przynalenosci (5) przedstawiono na
rys. 2.
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d(x,x)/d(x,x")
Rys. 1. Wykresy funkcji wacej (4) dlad = 0 — linia
ciggta, A = 5 — linia kreskowaq = —0,8 — linia kropkowap
=1 — kolor czarny p = 0,25 — kolor szary.

Wagi mazna uzaleni¢ nie od odlegtéci pomiedzy
obrazami lecz od pozycji (rangix= 1, 2, ...,k obrazu
Xi W rankingu najbliszych gsiadow. W takim
przypadku odlegh® wzgledna d(x, x)/d(x, x) w
funkcji wazacej (4) naley zastpic¢ ilorazemri/k.
Liczba najbliszych gsiadéw k jest parametrem
modelu, ktéry reguluje stopie wygtadzania
estymowanej krzywej regresji. Gdy = 1 funkcja
regresji ma postaschodkow, doktadnie wpasowan
w punkty ucace. Zwkkszenie k prowadzi do
wygtadzenia  funkcji  regresji, co implikuje
zwigkszenie obgizenia i reduka wariancji modelu.
Zw;gksle k uzalenia st od liczby obserwacjN, np.k
=N

Do otoczenia punktux w opisanym powiej
podegciu zalicza s} jegok najblizszych gsiadow. W
[2, 3] wprowadzono rozmygt przynal&nosé
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Rys. 2. Wykresy funkcji przynatacsci (5).

3. OPTYMALIZACJA MODELI

Dobor wartosci parametrow modeli

Opisane powsej modele oparte na estymatorach
najblizszego ssiedztwa charakteryzujsic niewielky
liczba parametréw. W metodzie-NS naley dobr&
liczb¢ sasiadowk oraz warté¢ parametréw funkcji
wazace] p i A. Parametry te estymuje esiw
procedurach iteracyjnych zmiergajich wartgci w
przyjetych granicach. Parametryp i A naley
zdyskretyzowa.

W modelach z rozmyt przynalgnoscia wystpuja
dwa parametry i a. Do optymalizacji tych modeli
w [2] zastosowano metedpelzajcego sympleksu
Neldera-Meada oraz metpd quasi-newtonowsk
Aby zwigkszy¢ prawdopodobigstwo znalezienia
miniméw  globalnych stosowano multistart
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(uruchamiano algorytm z #dych punktow  Skuteczniejsz, globalry optymalizacje przestrzeni
startowych). zmiennych wejciowych ¥ zapewniagg metody
Szerokd¢ funkcji przynalénaosci mozna stochastyczne, np. algorytm genetyczny, symulowane
zindywidualizow& dla kadegox, uzaleniajac ja np. wyzarzanie czy metoda przeszukiwania turniejowego
od zagszczenia probek ugzych w otoczeniu obrazu [4].

X. Warté¢ o w takim przypadku powinna by W metodzie turniejowej selekcji cech (TSC)
odwrotnie proporcjonalna docstcici. Do estymacji  rozwigzanie kodowane jest za pomoovektora
gestasci mazna wy¢ dowolnej metody z grupy metod binarnegob = [b; b, ... by, gdzie kady bit
parametrycznych  lub  nieparametrycznych. W reprezentuje cegh a jego warté& wskazuje czy
najprostszych estymatorach najbliego ssiedztwa  cecha jest istotna (1) czy nie (0). Przestroech
gestas¢ jest odwrotnie proporcjonalna do odlegio  przeszukiwana jest w asiedztwie rozwizania

odk-tego najbliszego gsiada. Sid przygto: bazowego b’ za pomos operatora przesugdia.
Sasiedztwo zdefiniowane jest jakb = {b | dy(b, b")
o=d(x,x"). 7 = 1}, gdziedy jest odlegtécia Hamminga. Operator
przesungcia produkujel O [1, n] r6znych rozwazan
Przybliza to model REFR do modekiNS. Rénica  Probnychb; 0 &, i =1, 2, ...,1, co oznaczaze

jest taka, z2 w wariancie rozmytym funkcja fOZWiazania probne losowanes shez powtorze z
przynalgncéci ma nieograniczony msoik, co ~ Sasiedztwa  rozwizania ~— bazowego.  Startowe
pozwala uwzgidnia® wplywy obserwacji spoza 0ZWwiazanie bazowe zainicjowane jest niezalmi
zbioru k najblizszych gsiadéw. Optymalizacja liczbami losowymi o rozkiadzie .zer(_)-Jedynkowym
modelu REFR przy definicji parametru szeratiovg ~ (P(B= 0) =P(by= 1) = 0,5). Rozwjzania probnezs
(7) polega na doborze waéth k minimalizupcej oceniane — wyznaczagsbledy prognoz obliczonych

funkcije btedu. za pomog modelu dziatajcego na
_ ) - wyselekcjonowanych skladowych obrazéw
Selekcja skiadowych obrazow wegiowych wejsciowych. Rozwizanie prébne ocenione najigy

Sktadowe obrazéw wgjiowych x s silnie  (zwycigzca turnieju) staje girozwigzaniem bazowym
skorelowane, co oznaczae ta sama informacja o W hastpnej iteracji, nawet w przypadku gdy jego
obrazie prognozy przenoszona jest przez wieleOCena jest isza od oceny rozerania bazowego.
sktadowych. Usugtie sktadowych nadmiarowych Ten mechanizm, zapewnia plivos¢ ucieczki z
moze podniéé jakos¢ modelu, prowadzi do jego Putapki minimum lokalnego.

uproszczenia i poprawy genera”zacji_ Jali  rozmiar turnieju | = 1, procedura TSC
Najpopularniejszymi metodami selekcji zmiennych sprowadza i do przeszukiwania losowego
wejsciowych, oprécz metody przeglu zupetnego, (globalnego). Z drugiej strony, gdiy= n TSC staje si
ktéra zawodzi przy diej liczbie zmiennych, s  algorytmem wspinaczkowym (lokalnym). Rozmiar
metody sekwencyjnego dodawania i sekwencyjnejturnieju decyduje wic o wiasneciach eksploracyjno-
eliminaciji cech [6]. eksploatacyjnych algorytmu i me by staly lub
Metoda sekwencyjnego dodawania cech (SDC)Zwicksza& si¢ wraz z licznikiem iteracji.

opierapc sk na prostej zachtannej heurystyce, , , ,

startuje od pustego zbioru cech istotny@j i w g;ggﬁfgge(,fgg%@ oz azania

kazdym kroku dodaje jednnowy cecly do biezacego 2. Utworzenie | rozwi azan prébnych z

zbioru Q;. Aby wyloni¢ t¢ cecky algorytm dodaje L‘g‘é"s'uﬁizagg:azowego zapomoc 4 operatora
tymczasowo do zbioruQ; jedry ceck spdrod Ocena rozwi  azas prébnych przy u zyciu

jeszcze nie wybranych (kandydo) i testuje modelu prognostycznego.

dok’radnci.é modelu zbudowanego i :—ouzrvr\lllieja;zséer:;k\%itr)]%:gg%i%v? azan prébnych.
zoptymalizowanego na cechach zawartyclQw Ta Przyj ecie zwyci ezcy turnieju, jako nowego

cecha kandydgpa, ktéra zapewnia najeksz Qgﬁarii?ﬂiiﬁizfvéegg'momemu

doktadnd¢ modelu zostaje ostateczniegezona do spelnienia warunku zatrzymania.

zbioru Q;. Algorytm zatrzymuje si gdy dodanie

nowej cechy skutkuje pogorszeniem doktagmo

modelu. Metoda sekwencyjnej eliminacji cech (SEC) Je&li przyja¢, ze sktadowe wektorab mogy by
startuje od zbioru zawiergjego wszystkie cechy i liczbami rzeczywistymi (naje#ciej z przedziatu [0,
usuwa sukcesywnie po jednej cesze stmsuj 1]) mamy do czynienia z wang selekcyj cech. Do
analogiczny algorytm do SDC. przeszukiwania przestrzeni wad O [0, 1]

S

Algorytm 1. Turniejowa selekcja cech.
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zastosowano w [2] strategewolucyjry (¢, A) oraz

algorytm ewolucyjny z reprezentacj
Zmiennopozycyja.

Optymalizacja taczna: dobor  parametréw
szerokaci i selekcja skladowych obrazéw

wejsciowych

Modele optymalizowano niezadeie dla kadego
zadania prognostycznego na prébachyogzh, ktore
zawieraly obrazy reprezensige te same typy dni
tygodnia, co obrazy testowe (z wgkeniem dni

nietypowych), z okresu od 01.01.2002 r. do
obserwacji poprzedzgjej obserwagj, ktorg
prognozowano. W trakcie optymalizacji att

Do jednoczesnego przeszukiwania przestrzeni cech prognozy estymowano na prébkach walidacyjnych w

parametréow szerokoi (k lub o©) proponuje si
algorytm oparty na algorytmie binarnej selekcjiltec
gdzie kade rozwazanieb = [by b, ... b)) oceniane
jest dla kadej wartgci parametruk lub o z
przyjetego zakresu & nalery zdyskretyzowé). Za
ostateczg ocer rozwigzania b przyjmuje s¢
najlepsa z tych ocen. Algorytm selekcji zwraca
najlepiej oceniony wektob wraz z optymalg dla
tego wektora warkeia parametru szerokoi.
Algorytm ten jest kombinagjalgorytmu selekcji cech
i przeghdu zupetnego warggi parametru szerokKoi.
Aby uwzgkdni¢ przeszukiwanie warfgi parametru
szerokadci, schemat algorytmu TSC (Algorytm 1)
nalezy nieznacznie zmodyfikowazmieniagc p. 3
nastpujaco: ,Ocena rozwi azan prébnych przy
uzyciu modelu prognostycznego dla k =

1, 2, .., Kmax (lub O = Onin, Omin + A,
Omay- Ostateczna ocena  rozwi azania
probnego jest najlepsz a Spo srod tych
ocen.”

3. BADANIA SYMULACYJNE

Wstepne badania [2] wykazalyze przygcie stalej
wartasci wyktadnika a = 2 w funkcji (5) i dobor
wartcéci tylko jednego parametru ol powoduje
jedynie nieznaczne pogorszenie rezultatowednio
0 ok. 2% na zbiorach ugzych i 0,6% na zbiorach

procedurze minus jednego elementeaye-one-out

cross-validation [6].

Badania  przeprowadzono

harmonogramu:

1. Dobdr liczby gsiadéwk oraz parametréww i A w
modeluk-NS.

2. Dobor parametru szerok@ o w modelu REFR
(przyjeto a = 2).

3. Optymalizacja 4czna: dobor parametrow
szerokdci i selekcja sktadowych obrazow
wejsciowych dla najlepszego modelu z p. 1i 2.

Liczbe sgsiadow w p. 1 harmonogramu zmieniano od

1 do 50.

Optymalizacg (przeghd zupeiny) przeprowadzono

dla trzech wartgci parametrud: 0, —0,8 1 5 (patrz rys.

1), pkciu wartgci parametrup = 0, 0,25, ..., 1L idla

dwdéch wariantow funkcji wacych: postaci (4) oraz

zaleznych od rang; najblizszych gsiaddw.

Btedy walidacyjne osigaly mniejsze warkzi dla

wickszych wartéci parametru p. Srednie bkdy

(MAPE) dla probek walidacyjnych przyp = 1

wynosity: 1,58 dla modelu liniowegal & 0), 1,60 dla

A = -0,8 oraz 1,57 dlal = 5. Dla rangowych

odpowiednikow tych modeli btly byly nas¢pujace:

odpowiednio 1,62, 1,63 oraz 1,61.

W tab. 1 pokazano dly prognoz dla modelk-NS z

p=1iA=0,ana rys. 3 optymalne waitok dla

ngmBijacego

wg

testowych. Proces optymalizacji modelu w tym kolejnych probek testowych.
przypadku jest znacznie mniej kosztowny czasowo.Parametr szerokoi funkcji przynaleénosci (5) (p. 2

Szerokd¢ funkcji przynalénosci o nie jest

harmonogramu badazmieniano wg schematu:

parametrem krytycznym. Zmiana zoptymalizowanej (i) ¢ = bldynes gdzie dneq jest mediaa odlegtdci

wartcéci o o 20% powodowata nieznacgrzmiarg
btedu prognozysrednio o ok. 1% na zbiorze ugzym

i 2,3% na zbiorze testowym.

Skuteczné¢ opisanych powsej metod optymalizacji

przetestowano na danych rzeczywistych — szeregwschematu

czasowym oberenia KSE w latach 2002-2004.

Zadania prognostyczne polegaty na prognozie(i),

przebiegu  zapotrzebowania w
wyprzedzeniem jednodobowym.
obejmowala obserwacje:

dniuj z
Préba

pomiedzy obrazamix w zbiorze ucacym, b =
0,02, 0,04, ..., 1 lub
(i) o=dx, x9,k=1,2, ..., 50.
Nizsze bédy oshgano, gdy o byla dobierana wg
(). Srednie btdy na zbiorach
walidacyjnych byly naspujace: 1.55 dla schematu
1,63 dla schematu (ii). Optymalna wado
parametru o nie przekraczata 0,82.q przy jego

testowawartasci modalnej 0,20, W tab. 1 zestawiono

btedy prognoz, a na rys. 4 pokazano optymalne

» ze stycznia 2004 r., bez 1-go stycznia, tji. 30wartdici o dla kolejnych probek testowych. Warto

obserwacji,
* zlipca 2004 r., tj. 31 obserwacji.

odnotow&, ze przygcie jednakowe] warkzi
parametrub dla wszystkich zadatestowych, rownej
jego wartéci modalnej (réwnej 10), nie pogorszato
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jakosci modelu mierzonej btem srednim na
probkach testowych.
Tabela 1
Bledy prognoz dla optymalnych modeli
Model Styczé Lipiec Sredni
MAPEs| gy |MAPEy| gy |MAPEy| 4
k-NS 1,47 1,31 0,99 0,84 1,23 1,1
REFR 1,22 1,16 0,96 0,77 1,08 1,02

10

20 30 40
Numer prébki testowej

Optymalne warfoi parametrik.

50 60

Rys. 3.

0.2

0.15

0.1

0.05

10

20 30 40
Numer prébki testowej

Rys. 4. Optymalne warfoi parametrug.

50 60

Dla modelu REFR przeprowadzono optymalizacje
taczry: selekcg sktadowych obrazow waiowych i
dobdr parametru szerod@. Rozmiar turnieju w TSC
wynosit 8, a liczba iteracjiM = 100. Warunkiem
stopu bylo osjgniecie zadanej liczby iteracji lub brak
postpow przez 0,281 kolejnych iteracji. Wyniki
zestawiono w tab. 2.

Tabela 2
Btedy prognoz dla modelu REFR przyznych metodach

selekcji zmiennych wégiowych
Styczeé Lipiec Sredni
o o o e woe, "
SDC| 1,46 (112) 1,42 (832) 1,44 ((1)82)
SEC| 1,44 (HI) 1,41 (8:%) 1,42 (é:gj)
TSC| 1,44 &ig) 1,41 (822) 1,42 ((1)8%

W wyniku selekcji cech btly walidacyjne i testowe
uleglty redukcji. Testy statystyczne na rowho
median (test Wilcoxona) gdléw MAPE; uzyskanych

w modelu bez selekcji i z selekcgech wzadnym
przypadku nie daty podstaw do odrzucenia hipotezy o
réownasci median bdow testowych (przy = 0,05).
Selekcja cech nie poprawita ¢ui generalizacji
modelu.

Sredni stopi@ kompresji liczby sktadowych
wektorow wegciowych w wyniku selekcji cech
wyniost: dla SDC — 66%, dla SEC — 49%, a dla TSC
— 59%. Na rys. 6 pokazano wyselekcjonowane
sktadowe wektorow weégiowych dla poszczegoinych
zada prognostycznych, a na rys. 5 —eSstici
selekcji sktadowych. Najezciej wybieranymi byty
sktadowe 18, 23 i 24, a najrzadziej — 17, 20 i 21.

1

0.5

Czestosé

5 10 15

Numer sktadowej

’-SDC -SEcl:lTSC’

Rys. 5. Cestas¢ selekcji skladowych wektoréw
wejsciowych.

20 25

4. PODSUMOWANIE

Prezentowane w tej pracy modele prognostyczne
oparte na estymatorach najsizego ssiedztwa
cechuje czytelna struktura i prostota. Liczba
parametréw jest tu niewielka, co sprawiae
optymalizacja takich modeli jest stosunkowo prosta.

Parametry szerokoi (k i 0) decyduj o stopniu
wygtadzania estymatora, a co za tym idzie o jego
obcigzeniu i wariancji. W proponowanym podeiu

parametry te optymalizuje ¢si lokalnie w
estymowanym punkcie. Pozwala to zkdzy
doktadnd¢ modelu w konkretnym zadaniu

prognostycznym, lecz kosztem generalizacji.

Selekcja zmiennych w&giowych, przeprowadzana
rowniez  lokalnie, pozwala uswd zmienne
nadmiarowe, powielage informac¢ wejsciowa, co
przektada si na podniesienie jakoi modelu.

Praca naukowa finansowana ze@dkdéw na nauk w
latach 2010-2012 jako projekt badawczy nr N N516
415338.
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Rys. 3. Skladowe wektoréw wéejowych wyselekcjonowane (czarne pola) przez meseadekcji cech, od lewej: SDC, SEC
i TSC.
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OPTIMIZATION OF THE FORECASTING MODELS BASED ON THE NEAREST NEIGHBOR
ESTIMATORS

Key words: short-term load forecasting, nearest neighbor estire,k-nearest neighbor method, fuzzy estimator
of the regression function

Summary. The optimization methods of the nonparametric dasting models based on the nearest neighbor
estimators are presented. These models are datliwatbe short-term load forecasting. The selectmthods

of the model parameter values such as the numhtibeafearest neighbor and the weighting functiameters

in thek-nearest neighbor model and the membership funetidih in the fuzzy regression model is described.
For input variable selection the deterministic sadial methods are used as well as the stochastroament
searching method. The combined method of the widthmeter optimization and variable selection igppsed.
The effectiveness of the optimization methods weréfied on the application example.
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