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PROBLEM PREDYKCJI SZEREGU CZASOWEGO

Predykcja szeregu czasowego z wieloma cyklami wahan sezonowych w horyzoncie 7 na
podstawie przebiegu historycznego.
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Godzina

Obcigzenie system elektroenergetycznego z cyklami rocznymi, tygodniowymi i dobowymi
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IDEA
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REPREZENTACJA SZEREGOW CZASOWYCH

Definicja obrazow cykli dobowych

Obrazy wejsciowe X; = [x;1 X; ... X; »] 0dwzorowujg wyrazy poprzedzajagce moment prognozy —
obcigzenia doby i: P; = [P;1 P;; ... P;,]

Obrazy x; s3 unormowanymi wersjami wektoréw P;
Ich dtugosc jest jednostkowa, Srednia zerowa, a wariancja jednakowa



REPREZENTACJA SZEREGOW CZASOWYCH

Obrazy wyjsciowe y; = [y;1 Vi -.. Vin] 0dwzorowujg wyrazy w okresie prognozowanym —w
kolejnych chwilach doby prognozy i+7: Py, ;= [Piiz1 Pisz2 o Pivznl

yi,t = h(Pi+r,t) =

Inne definicje obrazow:
Dudek G.: Systemy uczqce sie oparte na podobierstwie obrazow do prognozowania szeregow czasowych obcigzen

elektroeneregtycznych. EXIT, Warszawa 2012
Dudek G.: Pattern Similarity-based Methods for Short-term Load Forecasting — Part 1: Principles. Applied Soft Computing,

vol. 37, pp. 277-287, 2015
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REPREZENTACJA SZEREGOW CZASOWYCH

Cel

Odfiltrowanie trendu i cykli dtuzszych niz podstawowy (dobowy), sprowadzenie szeregu do

stacjonarnosci
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MODEL

Model prognostyczny
f:X - Y

Wyjsciem modelu jest prognoza obrazu y (lub jego sktadowej)

Prognoza wyrazow szeregu czasowego

Isiﬂ',t = h_l(R+r,t) = y|t\/m + ﬁ
j=1



DRZEWO REGRESYINE (CART)

Cechy

* Reprezentacja drzewiasta lub zbidr regut decyzyjnych ,jesli — to”
e Dziatanie na zmiennych ilosciowych i jakosciowych
* Podziat przestrzeni cech na hiper-prostopadtosciany

* Lokalna aproksymacja funkcji stata wewnatrz hiperprostopadtoscianu (aproksymacja
dyskretna)

e Zaleznie od funkcji docelowej drzewo decyzyjne moze petni¢ role klasyfikatora lub
modelu regresyjnego



DRZEWO REGRESYJNE (CART)
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DRZEWO REGRESYJNE Z ROZMYTYMI WEZtAMI

Sposdb konstrukcji drzewa regresyjnego z rozmytymi weztami jest taki sam jak drzewa w
wariancie podstawowym

e Testy przeprowadzanie w weztach posrednich zmieniajg postac:
1 jeslix >4
T(x)= o : . T(X) = (14,(X), 1o (X
) {0, adix <6 (9= (14,09, ()
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- 05
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a i (X) =
L 05 1+exp(-a(x —€))
H(X) =41 jesli x =6 S
- 05 05
a(x —0)+05, jedli 6, ——>x >6 +—
a a
Ho (X) =1- /jl(x)
= Dudek G.: Prognozowanie krétkoterminowe obcigzen systemow elektroenergetycznych z wykorzystaniem rozmytych drzew regresyjnych. Przeglad 11
Elektrotechniczny, r. 90, nr 4, s. 108-111, 2014.



DRZEWO REGRESYJNE Z ROZMYTYMI WEZtAMI

Wezel 1
(=02 >£ pix)=0.8
0, x;
Werzet 2 y1=0,19
p3(x)=0,83 | Hi(=0,17
\
x; 8
yé:0,12 Wezel 3
(=0 | pix=1
|
0, x;
y3=0,26 ¥3=0,09

1

Y() = Yars () + Yo o () o (X) + Yokl (X) 1 () g (X)
+y2 12 (X) 42 (X) (45 (x) = 0,19 (0,8 + 0,12 [0,83[0,2
+0,26[0[0,17[0,2+0,091[017[0,2=0175
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LAS LOSOWY

1. Powtarzaj dla kazdego drzewa (dla k = 1 do K)
1.1. Wylosuj ze zbioru uczacego prébe bootstrapowg o rozmiarze N

1.2. Zbuduj drzewo T, na prdbie bootstrapowej, powtarzajac dla
kazdego wezta, jesli jego rozmiar jest wiekszy od m

1.2.1. Wylosuj F £ n sktadowych obrazu x
1.2.2. Znajdz sktadowa x; i wartos¢ progowa 6; (przeglad zupetny)
1.2.3. Rozdziel wezet na dwa wezty potomne

2. Zwré¢ drzewa {Tili=1,2, .«

Wyznaczenie prognozy dla obrazu x:

(9= 31,09

= Hastie T., Tibshirani R., Friedman J.: The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference, and Prediction. Springer 2009
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BADANIA SYMULACYJNE

Dane

Szereg czasowy obcigzen krajowego systemu elektroenergetycznego w okresie 2002-
2004

Problem prognostyczny

Prognoza obcigzen godzinowych w kolejnych dniach stycznia i lipca 2004, 7= 1

Zbior uczacy

Zbiodr uczacy zawierat przyktady reprezentujgce te same typy dni tygodnia, co przyktad
testowy

Btad prognozy

P P
|

100 ,
MAPE = Y ]Z‘ 3
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BADANIA SYMULACYJNE

Drzewo regresyjne (CART)

Parametr - m (przeglad zupetny, local leave-one-out)
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Drzewo regresyjne utworzone w zadaniu prognozy

Optymalne wartosci m
obcigzenia dn. 01.07.2004 r. o godz. 12, (m = 18)
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Drzewo regresyjne z rozmytymi weztami (Fuzzy CART)

BADANIA SYMULACYJNE

Parametr - kat nachylenia funkcji przynaleznosci a (przeglad zupetny, local leave-one-out)

Wariant drzewa Parametry MAPE,,.; | MAPE,
CART m =var 1,27 1,42
Fuzzy CART x m = Mcppy, O =Vvar 1,12 1,33
Fuzzy CART :X: m =30, a=var 1,22 1,36
Fuzzy CART x m=1, a=var 1,22 1,33
Fuzzy CART x m = Mcagy, O =Var 1,13 1,31
Fuzzy CART x m =30, a=var 1,23 1,42
Fuzzy CART x m=1, a=var 1,23 1,35
Fuzzy CART x m = Mearr, 4, ..., Qi = Var 0,74 1,37
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Histogram optymalnych katéw nachylenia
funkcji przynaleznosci
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BADANIA SYMULACYJNE

Las losowy

Parametry - liczba drzew K, liczba sktadowych F, m (przeglad zupetny, out-of-bag)
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= Dudek G.: Short-Term Load Forecasting using Random Forests. In: Filev D. et al. (eds.): Intelligent Systems’2014, Advances in Intelligent Systems and Computing 323,
pp. 821-828, 2015.
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Las losowy

Waznos¢ sktadowych

Importance

0.5

Forecast for:
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BADANIA SYMULACYJNE

Importance

Forecast for:

[ ]January 15, hour 24
B July 1, hour 24
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Wyniki

BADANIA SYMULACYJNE

Styczen Lipiec Sredni
Model
MAPE,, IQR  MAPE., IQR  MAPE.  IQR
Las losowy 1.42 1.39 0.92 0.98 1.16 1.17
CART 1.70 1.58 1.16 1.17 1.42 1.39
Fuzzy CART 1.62 1.47 1.13 1.12 1.37 135
ARIMA 2.64 2.34 1.21 1.24 1.91 1.67
Wygladzanie ;¢ 1.88 1.19 1.30 1.76 1.56
wyktadnicze
Siec 1.32 1.30 0.97 1.01 1.14 1.15
neuronowa
Prognoza 6.37 5.36 1.29 1.20 378 3.82
nalwna
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Rozktad bteddéw

Number
of observations

200

100

200

100

200

100

BADANIA SYMULACYJNE

Fuzzy CART
200 -

100
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W NIOSKI

Reprezentacja szeregéw czasowych za pomocg obrazéw cykli sezonowych ufatwia
prognozowanie szeregdw niestacjonarnych z trendem i wieloma cyklami wahan
sezonowych

Model prognostyczne oparte na drzewach regresyjnych wyréznia prosta i zrozumiata
budowa oraz niewielka liczba parametréw

Rozmyta wersja drzew regresyjnych pozwala sterowaé rownowagg miedzy obcigzeniem i
wariancjg modelu

Lasy losowe jako komitet stabych uczniéw pozwalajg zredukowac btad prognozy i uzyskac
stabilniejsze rezultaty
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Dziekuje za uwage
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