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Povzetek

Naslov: Podatkovni tokovi in rezervoarsko vzorcenje pri napovedovanju pro-

izvodnje son¢nih elektrarn

Sonc¢na, vetrna in vodna energija kot obnovljivi viri energije vzbujajo ve-
dno ve¢jo pozornost, saj je njihov vpliv na okolje, v primerjavi s fosilnimi
gorivi, mnogo manjsi. V elektroenergetskih sistemih uc¢inkovito shranjevanje
elektricne energije skoraj ni mogoce, zato so se distributerji primorani ukvar-
jati s problemom ohranjanja ravnovesja med porabo in proizvodnjo elektri¢ne
energije. Kvalitetno napovedovanje proizvodnje in porabe elektri¢ne energije
omenjeni problem mocno olajsa. Delo obravnava kratkoroc¢no napovedova-
nje proizvodnje elektricne energije soncnih elektrarn na obmocju primorske
Slovenije na podlagi vremenskih napovedi, pri ¢emer se podatke obravnava
kot podatkouvni tok. Za napovedovanje se uporablja in primerja klasi¢ne algo-
ritme strojnega ucenja in algoritme, ki se iz podatkov ucijo sproti. Dopolni se
jih z algoritmom ADWIN, ki s prilagodljivimi drsecimi okni in zaznavanjem
sprememb koncepta vzdrzuje vzorec zadnjih primerov. Uporablja se tudi
algoritem rezervoarskega vzorcenja z eksponentnim staranjem elementov, s
katerim se vzdrzuje vzorec iz celotnega podatkovnega toka. S sprotnimi mo-
deli nauc¢enimi na vzorcu podatkovnega toka so bile pridobljene uporabne

napovedi in povsem primerljivi rezultati s sorodnimi deli.

Kljuéne besede

podatkovno rudarjenge, podatkovni tokovi, sprememba koncepta, rezervoarsko

vzorcenge, soncne elektrarne, napovedovanje proizvodnje






Abstract

Title: Data streams and reservoir sampling for predicting production of solar

power plants

In the electrical power systems the efficient storage of electricity is al-
most impossible, therefore the electrical distributors are forced to deal with
the problem of maintaining a balance between consumption and production
of electricity. Quality forecasts of electricity production and consumption
make this problem easier. This thesis deals with the short-term forecasting
of electricity production from solar power plants for the Primorska region
in Slovenia, whereby data is treated as a data stream. Attributes used for
this predictions are usually obtained from weather forecast model. Classi-
cal machine learning algorithms as well as algorithms that are capable of
online/incremental learning are being used for forecasting power production
and mutually comparison. Machine learning algorithms are being upgraded
with ADWIN algorithm, which detects concept drifts and maintains a sam-
ple of the last examples using adaptive size sliding window. A reservoir sam-
pling algorithm with exponential decay of older elements is also being used
to maintain a sample from the entire data stream. Useful predictions with
a performance comparable to other results have been obtained with online

algorithms learned on the sample of the data stream.

Keywords

data mining, data streams, concept drift, reservoir sampling, solar power

plants, production forecasting






Poglavje 1
Uvod

Slovenija je v zadnjih letih dozivela velik razmah v proizvodnji elektricne
energije iz obnovljivih virov energije (OVE) in samostojnih enot za prido-
bivanje toplotne in elektriéne energije (SPTE). Leta 2009 je zazivela nova
podporna shema za tovrstno proizvodnjo. Od takrat je bilo v slovensko di-
stribucijsko omrezje priklopljenih ve¢ kot 3.500 novih proizvodnih naprav s
skupno instalirano mocjo blizu 400 MW. Od vseh naprav, ki so bile do leta
2015 v podporni shemi, se jih je skoraj polovico predstavljalo kot soncne
clektrarne (¢e gledamo po nazivni — prikljucni moci). Po stevilu je ta delez

takrat dosegal skoraj 90 % [1].

Soncna, vetrna in vodna energija kot obnovljivi viri energije vzbujajo ve-
dno vecjo pozornost, saj je njihov vpliv na okolje, v primerjavi s fosilnimi go-
rivi, mnogo manjsi. Ambiciozni nac¢rti glede nadaljnjega zmanjsevanja emisij
C' Oy nakazujejo, da se bo vkljuc¢evanje obnovljivih virov Se nadalje spodbu-
jalo. Pretvorba son¢ne v elektricno energijo je mogoca s fotonapetostnimi
moduli. Ker cene slednjih strmo padajo, je soncna energija trenutno eden iz-
med najbolj uporabljenih obnovljivih virov energije [2]. Na trgu z elektri¢no
energijo ter pri sistemskih operaterjih se je tako mocno povecala pozornost
problematiki napovedovanja proizvodnje oddane elektricne energije. Cena
obnovljivih virov je zaradi tezke integracije v obstojece elektricno omrezje Se

vedno visoka, predvsem kadar gre za velik delez proizvodnje iz ¢asovno oz.
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vremensko pogojenih virov, kot so son¢no sevanje, veter, plimovanje, morski
valovi itd. Proizvajalci elektri¢ne energije so v teh primerih pogosto primo-
rani v spremembo obstojece ali celo gradnjo nove infrastrukture ter razvoj in

Sirjenje novih sistemov in rezimov za upravljanje z elektri¢nimi omrezji [3].
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Slika 1.1: Narascanje moci naprav OVE in SPTE v podporni shemi v obdobju 2010-2014
[1].

Da bi OVE uspesno integrirali v elektroenergetski sistem, je pomembna
natancna napoved proizvodnje oddane moci. Slednja je v veliki meri odvisna
od napovedi meteoroloskih spremenljivk in je kljuéna za stabilnost omrezja,
torej za ravnotezje oddane in prejete moci v sistemu. Ker se meteoroloski
parametri lahko v zelo kratkem ¢asu spremenijo (npr. intenzivnost vetra,
oblacnost in s tem koli¢ina sonénega sevanja), je zelo pomembno kratkoroéno

napovedovanje proizvodnje [4].

1.1 Cilji in motivacija

Distributerji so na prostem trgu elektricne energije posredniki med elek-
trarnami, od katerih elektricno energijo kupujejo, in odjemalci (njihovimi
strankami), katerim jo prodajajo. V elektroenergetskih sistemih ucinkovito

shranjevanje elektricne energije skoraj ni mogoce — proizvedena elektri¢na
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energija mora biti v vsakem trenutku enaka porabljeni — zato so se ponudniki
elektricne energije primorane ukvarjati s problemom ohranjanja ravnovesja
med porabo in proizvodnjo elektri¢ne energije. Z natancénejSemi napovedmi
porabe in proizvodnje elektricne energije se lahko zmanjsa riziko preobre-
menitve sistema, kjer lahko pride do trajnih okvar in poskodb v omrezju.
Ce preobremenitev v elektricnem omrezju odjemalcem povzroéd skodo, lahko
tozijo elektro distributerje, katerim to predstavlja (velik) finan¢ni problem.
Elektro distributerji lahko z dobro napovedano proizvodnjo prilagajajo svoja
vzdrzevalna dela tako, da z odklopom dolo¢enega obmocja ene ali vec¢ trans-
formatorskih postaj, povzrocijo ¢im manjso izgubo lastnikom soncnih elek-
trarn [5].

Uspesnost napovedovanja predstavlja pomemben faktor pri operaterjih
trga z elektricno energijo, Se posebej z vidika vzdrzevanja ravnovesja med
oddano in prejeto mocjo. Oddana moc je moc, ki jo oddajo oz. prodajo
odjemalcem, prejeta mo¢ pa je moc, katero prejmejo oz. odkupijo obicajno
od clektrarn. Elektrarne zelijo ¢im hitreje vedeti, koliko energije morajo
proizvesti, saj se lahko na napovedano spremembo deloma pripravijo. Zaradi
tega ponujajo elektricno energijo z nizjo ceno, ¢e se jo zakupi vnaprej - hitreje
kot se jo zakupi, cenejsa je. Distributerji pa zelijo zato kupiti energijo ¢im
hitreje in tako ceneje.

Tako kot na vsakem prostem trgu, se tudi na trgu elektricne energije cena
doloca na podlagi ponudbe in povprasevanja akterjev na trziscu. Ker tocne
napovedi porabe omogocajo distributerjem obratovanje z nizjimi stroski, je
to podrocje pomembno tudi z ekonomskega vidika [6]. Kvalitetno napove-
dovanje proizvodnje in porabe elektricne energije omenjeni problem olajsa,
kar doprinese k nizjim stroskom predvsem za distributerje (ki napovedi kori-
stijo za regulacijo napetosti v omrezju in dolocitev cen), posledi¢no pa tudi
za odjemalce elektricne energije. Najvecji vpliv na trzne razmere na sloven-
skem trgu za dan vnaprej se kazejo pri obratovanju son¢nih elektrarn (Vir:

www.borzen.si).
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Citirano [1]:

"Kljucen vpliv je seveda cutiti na kratkoroénem trgu (trgu za dan vnaprej in
znotraj dne), kjer vremenske razmere in posledicno proizvodnja iz obnovljivih
virov energije predstavljajo temeljni dejavnik pri oblikovanju cen. Zaradi tega
vpliva prihaja do velikih cenovnih razponov med posameznimi dnevi in celo
uramsi, na dolocenih trgih pa prihaja tudi do pojava negativnih cen. Vpliv
porasta deleZa proizvodnje 1z obnovljivih virov energije je seveda cutiti tudi na
dolgorocnem trgu, saj gre za sistemsko spremembo in ne kratkotrajne vplive.
Tako je bila leta 2012 povprecna pasovna cena na trgu za dan vnaprej BSP
Se 53,15 EUR/MWh, leta 2014 pa komaj 40,43 EUR/MWh”.

Proizvodnja elektri¢ne energije je odvisna od mnogih vremenskih dejavni-
kov, kot so difuzna svetloba, megla, prehodne obla¢nosti, koncentracija prahu
v zraku, umazanija na panelih, sencenja, temperatura, sonc¢ni kot, okvare . ..
zato elektrarne tezko napovedo proizvodnjo za dalj ¢asa vnaprej. Napovedi se
obicajno delijo na dolgoro¢ne (celoletne), srednjeroc¢ne (Casovno obdobje me-
seca) ter kratkorocne (za dan vnaprej in znotraj dne). V magistrski nalogi
se lotevamo problema kratkorocnega napovedovanja proizvodnje elektri¢ne

energije na podlagi podatkov o vremenskih napovedi [1].

1.2 Pregled podrocja

V zadnjem casu se uveljavlja podrocje raziskovanja podatkovnega rudarjenja
tudi na podlagi podatkovnih tokov. Glavni motiv so cedalje vecje koli¢ine
v realnem casu zajetih podatkov, kot so podatki iz merilnikov, vremenski
podatki, lokacijski (GPS) podatki, internetni promet, e-posta, telefonski po-
govori, podatki s pametnih naprav, kliki uporabnikov na spletnih straneh
itd.

V literaturi je mogoce zaslediti veliko metod in nac¢inov za napovedovanje
tako o proizvodnji kot o porabi elektricne energije. Najpogostejsi pristopi
pri napovedovanju se nanasajo na uporabo ze znanih algoritmov strojnega

ucenja, predvsem umetnih nevronskih mrez in ¢asovnih vrst.
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Literature, kjer podatke za problem napovedovanja proizvodnje ali po-
rabe elektricne energije obravnavajo kot podatkovni tok, smo zasledili le
malo. Zato smo v nadaljevanju predstavili nekaj raziskav v Sloveniji in tu-
jini. 'V njih napovedujejo s klasicnimi metodami strojnega ucenja, bodisi z
metodami primernimi za delo s podatkovnimi tokovi. Poudariti zelimo, da
je zaradi razlik v ¢lankih, kot so ¢asovna obdobja (kdaj se je napovedovalo),
dolzine napovednega intervala, lokacije elektrarn, kriterijskih funkcij za mer-
jenje uspesnosti napovedi itd. medsebojna primerjava rezultatov raziskav

tezka. Posledi¢no smo primerjave v poglavju 4 predstavili predvsem opisno.

1.2.1 Raziskave napovedovanja elektri¢ne energije iz

podatkovnih tokov v Sloveniji

V [7] in kasneje v doktorski disertaciji z Instituta Jozef Stefan [8] so avtorji
predstavili regresijska drevesa za sprotno ucenje iz spremenljivih podatkovnih
tokov. Avtorji navajajo, da je njihov pristop prvi, ki v celoti obravnava
tematiko regresijskih algoritmov, ki se lahko iz spremenljivih podatkovnih
tokov ucijo sproti.

V okviru del s Fakultete za racunalnistvo in informatiko na Univerzi v
Ljubljani [9, 10] se avtorja Jan Kralji¢ in Jaka Demsar ukvarjata s problemi
podatkovnih tokov in spremembami koncepta. Poleg tega se lotijo napovedo-
vanja porabe elektri¢ne energije z vidika klasifikacije na podlagi podatkovnih
tokov. Napovedovali so za naslednji dan na dnevni in urni ravni iz podatkov
za leto 2008. Preizkusali so razlicne velikosti podatkovnih oken in ugotovili,
da so najboljsi rezultati pri velikosti oken 100 dni in diskretizaciji atributov
v 4 razrede. Z umetnimi nevronskimi mrezami so dobili med 5 % in 10 %, z
modeli ¢asovnih vrst (ARIMA) pa 3 % relativno napako.

V delu, ki je nastalo na isti fakulteti [5], se avtor Tomaz Tomazi¢ ukvarja
predvsem z analizo podatkov in napovedovanjem porabe elektricne energije
soncnih elektrarn s klasicnimi regresijskimi algoritmi strojnega ucenja. Iz
vremenskih napovedi so napovedali proizvodnjo z normalizirano povprectno
absolutno napako (nMAE) 0,035.
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V okviru Fakultete za elektrotehniko na Univerzi v Ljubljani je bilo ob-
javljeno delo [4], v katerem so avtorji poskusali z umetnimi nevronskimi
mrezami napovedovati 24-urno proizvodnjo 25 sonc¢nih elektrarn. Pridobili
so rezultate s povprecno absolutno procentno napako (MAPE) 20,1 % za
pretezno oblacen dan oziroma MAPE 2,1 % za pretezno jasen dan. V okviru
iste fakultete je nastalo tudi delo [11], za katerega je avtor v letu 2016 pre-
jel Presernovo nagrado Univerze v Ljubljani. Mehke Takagi-Suge modele so
naucili na podatkih o porabi elektricne energije in meritvah (ne napovedih)
vremenskih parametrov iz leta 2010 in 2011 ter z njimi napovedovali porabo
v letu 2012. Pridobili so rezultate z MAPE 3.66 %.

V ¢lanku [6] so se avtorji osredotocili na verjetnostno napovedovanje po-
rabe z uporabo robustnega regresijskega modela, ki uposteva pretekli potek
uporabe elektricne energije in vremenske podatke. Podatke so pred uporabo
filtrirali in z avtokorelacijo analizirali vpliv ¢asa na porabo, metode pa testi-
rali za podatke obmocja Slovenije. Rezultati kazejo, da so napovedi slabse v
zimskem in poletnem obdobju, medtem ko so napovedi najboljse v spomla-
danskem in jesenskem casu. Posledica slabsih napovedi je lastnost porabe v

teh mesecih, saj je negotovost porabe vecja.

V raziskavi [12] primerjajo uspesnost napovedovanja urne proizvodnje
elektricne energije soncnih elektrarn, ki temeljijo na 3 in 5 dnevnih vremen-
skih napovedih modela ALADIN (ARSO). Produkti modela za obdobje 3
dni vsebujejo urne napovedi o sonénem sevanju, produkti za obdobje 5 dni
pa dnevne napovedi o najve¢ji in najmanjsi temperaturi zraka ter delezu
obla¢nosti. Sklepa, kateri podatki so bolj pomembni za napovedovanje pro-
izvodnje, avtorji v ¢lanku niso zakljucili. Ugotovili so, da so urne napovedi
son¢nega sevanja bolj relevantne v obdobjih z malo padavinami, kot je bilo
pricakovano. V obdobjih z veliko padavinami je bila 5 dnevna napoved na-

tanc¢nejsa za kumulativno dnevno napovedovanje energije.

Na konferenci Dnevi slovenske informatike [13] in delu Fakultete za ma-
tematiko in fiziko na Univerzi v Ljubljani [14] gre zaslediti, da se na po-

droc¢ju Slovenije za te namene v praksi uporabljajo predvsem klasi¢ne metode
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strojnega ucenja, kot so multivariatna linearna regresijat, umetne nevronske
mreze, metode podpornih vektorjev, metode glavnih komponent in ¢asovne

vrste.

1.2.2 Raziskave napovedovanja elektri¢cne energije iz

podatkovnih tokov v svetu

Na podrocju raziskovanja odkrivanja znanja iz podatkovnih tokov so zelo
dejavni raziskovalci z Univerze v Portu na Portugalskem, kjer so med drugim
predstavili zelo hitra odlo¢itvena drevesa (angl. The Very Fast Decision Tree
Algorithm) [15]. Omeniti velja raziskovalce Joao Gama (Univerza v Portu,
Portugalska), Albert Bifet (Univerza v Waikatu, Nova Zelandija) in Ricard
Gavalda (Univerza v Kataloniji, Spanija).

V [16], objavljenem leta 2002, je prikazana uporaba ve¢ nivojskih umetnih
nevronskih mrez za napovedovanje porabe elektricne energije. Rezultati so
v vecini testov dosegali relativno napako do 5 % .

V [17] je poudarek na testiranju razliénih kriterijskih funkecij z umetnimi
nevronskimi mrezami z namenom napovedovanja proizvodnje vetrne energije
za 72 h vnaprej iz meritev o hitrosti in smeri vetra. Poleg tega avtorji primer-
jajo klasi¢ni oz. paketni in sprotni nac¢in ucenja umetnih nevronskih mrez.
Rezultati kazejo, da je sprotni nac¢in bolj natancen in primeren za sprotno
prilagajanje modelov novim podatkom.

V [18] avtorji okvirno predstavijo arhitekturo lastnega podpornega sis-
tema za pomoc¢ pri odlocanju pri trgovanju z elektri¢no energijo iz obnovlji-
vih virov, kot so son¢ne, vodne in vetrne elektrarne. Njihov sistem uporablja
inkrementalne umetne nevronske mreze, ki se odlo¢ajo na podlagi velikih
koli¢in podatkov (angl. Big Data) iz senzorjev v omenjenih elektrarnah.

Avtorji se v ¢lankih [19, 20] ukvarjajo z inkrementalnimi algoritmi za
delo s podatkovnimi tokovi, vendar ne z namenom napovedovanja proizvo-

dnje oz. porabe clektriéne energije. Osredotocijo se na razvricanje (angl.

IMultivariatna linearna regresija je tehnika modeliranja nakljuénih vektorjev.
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clustering) senzorjev (virov podatkov), odlocitvene sisteme in sisteme za za-

znavanje sprememb v podatkih.

1.3 Metodologija in prispevek naloge

V magistrski nalogi smo najprej predstavili koncept podatkovnih tokov in
pristopa strojnega ucenja na podatkovnih tokovih s paketnimi (angl. batch)
in sprotnimi (angl. online) algoritmi. Zatem smo predstavili spremembo kon-
ceptov in algoritem ADWIN. Opisali smo tudi pogosto uporabljeno tehniko
vzorcenja imenovano rezervoarsko vzorcéenge.

Eksperimentalna evaluacija je potekala po metodologiji CRISP-DM, ki je
splosni industrijski standardni proces za podatkovno rudarjenje. Z opisanimi
metodami smo se nato osredotocili na napovedovanje proizvodnje elektricne
energije na 304-ih sonc¢nih elektrarnah na obmocju primorske Slovenije. Na-
povedovali smo na podlagi vremenskih napovedi, pridobljenih iz elektrarni
najblizje modelske tocke modela ALADIN?, in nekaj izpeljanih atributov.
V primerjavi z drugimi avtorji smo se omenjenega problema lotili z vidika

podatkovnih tokov.

Tabela 1.1: Prikaz razlicnih nacinov modeliranja.

Paketni | Sprotni
Brez vzorcenja v v
ADWIN v v
Rezervoarsko vzorcenje v v

Proizvodnjo smo modelirali na Sest razlicnih nacinov, ki so prikazani v ta-
beli 1.1. 'V paketnem nacinu brez vzorcenja smo ucno mnozico inkrementalno
povecevali, katero smo potem na dnevni ravni uporabljali za ucenje klasi¢nih
algoritmov strojnega ucenja. V sprotnem nacinu brez vzorcenja smo upo-

rabljali algoritme, ki privzeto podpirajo sprotno (angl. online) ucenje. Oba

2ALADIN je numeriéni mezo-meteorologki model za napovedovanje vremena. Okvirno

smo ga opisali v razdelku 3.3.
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nacina smo ckskluzivino dopolnili z dvema metodama vzorcenja, s katerima
smo zmanjsali koli¢ino podatkov, potrebnih za ra¢unanje napovednih mode-
lov. Kot prvo uporabljamo algoritem ADWIN, ki s prilagodljivimi drsecimi
okni in zaznavanjem sprememb koncepta vzdrzuje vzorec zadnjih primerov
podatkovnega toka. Kot drugo pa uporabljamo algoritem rezervoarskega
vzorcenja z eksponentno funkcijo, ki vzdrzuje vzorec primerov iz celotnega

casovnega obdobja podatkovnega toka.



10

POGLAVJE 1.

UVOD




Poglavje 2
Uporabljene metode in orodja

Ve vec je virov, ki podatke generirajo neprestano in z visoko hitrostjo. Tem
virom pravimo podatkovni tokovi. Za obdelavo, shranjevanje in odkrivanje
zakonitosti iz podatkovnih tokov mnogokrat ne moremo uporabiti klasicnih
metod, ki se uporabljajo za staticne mnozice podatkov. Poleg tega imajo
podatkovni tokovi lastnosti, da se jim porazdelitev podatkov s casom lahko
spreminja in da so lahko potencialno neskonéni.

V tem poglavju opisemo metode, ki so primere za delo s podatkovnimi
tokovi. Najprej predstavimo pristope in algoritme strojnega ucenja ter spre-
membo koncepta, s katerim definiramo omenjeno spreminjanje podatkov. Na
koncu opisemo metode wvzorcenja, s katerimi poskusamo v naslednjem po-
glavju pridobiti vzorec, ki ima lastnosti potencialno neskon¢nega podatkov-

nega toka.

2.1 Podatkovni tokovi

Podatkovni tok je urejeno zaporedje podatkov, ki je lahko neskon¢no dolgo.
Podatki prihajajo neprekinjeno, v realnem ¢asu in potencialno z zelo visoko
hitrostjo, zaradi cesar jih je kot celotno mnozico tezko shraniti v delovni oz.
bralno-pisalni pomnilnik (kateri je v primerjavi z velikostjo podatkovnega

toka lahko zelo majhen) in obdelovati v realnem ¢asu. Porazdelitev podat-

11
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kov v podatkovnem toku se lahko sc¢asoma spremeni, na zaporedje teh pa
ni mogoc¢e vplivati [15]. Primeri podatkovnih tokov so zajem podatkov iz
merilnikov, vremenski podatki, lokacijski (GPS) podatki, internetni promet,
e-posta, telefonski pogovori, podatki s pametnih naprav, kliki uporabnikov

na spletnih stranch itd.

2.2 Pristopi strojnega ucenja na podatkovnih
tokovih
Strojno ucenje lahko delimo na razliéne nacine [21]:
1. Ucenje na podlagi cloveskega nadzora ali ne:

a) nadzorovano (angl. supervised),

(a)
(b) delno nadzorovano (angl. semisupervised),
(¢) nenadzorovano (angl. unsupervised) in

)

(d) spodbujevalno (angl. reinforcement) ucenje.

2. Napovedovanje diskretnih (klasifikacija ali uvrscanje) ali zveznih (re-

gresija) spremenljivk.

3. Sposobnost ucenja algoritmov iz posameznih ucnih primerov ali vecje

mnozice:
(a) sprotno in
(b) paketno ucenje.

4. Ucenje algoritmov na nacin, da nov podatek preprosto primerjajo z ob-
stoje¢imi podatki ali na nacin, da namesto tega iz obstojecih podatkov
izlusé¢ijo neko zakonitost oz. nau¢en model:

(a) na podlagi primerov (angl. instance-based) in

(b) na podlagi modelov (angl. model-based).
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Omenili bi, da smo v literaturi zasledili tudi druge (tuje) izraze, ki spadajo
v 3. zgornjo alinejo oz. delitev. Za paketni oz. klasi¢ni pristop so to batch,
offline ali epoch ucenje. Za pristop, kjer se algoritem sproti uci iz posameznih
primerov, pa smo zasledili izraze, kot so incremental, online, out-of-core in
sequential learning. V tem delu bomo uporabljali izraza paketno in sprotno
ucenje.

Obstajata dva splosna pristopa za uporabo konceptov strojnega ucenja
na velikih mnozicah podatkov oz. podatkovnih tokovih [22]. Prvi pristop
tezi k maksimalni izrabi obstojecih klasi¢nih metod, drugi pa se ukvarja z
iskanjem novih metod, ki so posebej prilagojene velikim mnozicam podatkov.

Pristopa sta okvirno opisana v nadaljevanju.

2.2.1 Paketni pristop

Algoritmi strojnega ucenja so se v preteklosti osredotocali na odkrivanje
znanj iz majhnega stevila primerov, saj je bila na voljo le omejena koli¢ina po-
datkov. Nekateri zelo kompleksni algoritmi so kljub majhnim u¢nim mnozicah
vracali zelo natancne rezultate. Obicajno se domneva, da se celotna mnozica
podatkov shrani v delovni pomnilnik, od koder so algoritmu na voljo. V
tuji literaturi se za takSen pristop ucenja najveckrat uporablja terminologija
epoch ali batch learning, generalno pa ga lahko opiSemo s psevdokodo 1. V
algoritmu, ki ga opisuje omenjena psevdokoda, ponavljamo koraka 3 in 4

toliko casa, dokler ni zado$¢eno nekemu pogoju. Primeri pogojev so lahko:

e napaka neke kriterijske funkcije na uc¢ni mnozici podatkov postane

majhna,

e napaka neke kriterijske funkcije na validacijski mnozici pri¢ne narascati

(angl. early stopping),
e Stevilo korakov preseze neko fiksno stevilo . ..

V zadnjem desetletju je potreba po obdelavi vecjih kolicin podatkov

motivirala podrocje podatkovnega rudarjenja z raziskovanjem nacinom za
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Algoritem 1 Psevdokoda klasi¢nega ucenja

1: inicializiraj model

2: repeat

3 obdelaj vse ucne primere
4: posodobi model
5

5: until ni zadosceno nekemu pogoju

zmanjSanje Casa racunanja in porabe pomnilnika, potrebnega za obdelavo
velikih mnozic podatkov. Ce je podatkov za pomnilnik preveé, se obi¢ajno
uporabi vzoréenje (podpoglavje 2.7.1). Druga moznost je, da se algoritem
zatece k zacasnemu shranjevanju na zunanji pomnilni medij. Bistveni cilj
pri vsem tem je ustvariti, ali se ¢im bolj priblizati uénemu procesu, ki je
linearen stevilu primerov. Ta proces je le nadgradnja klasicnega strojnega
ucenja — ucenje Steje za eno samo, morda zelo drago operacijo, katere re-
zultat je koncen staticen model [22]. Primere je potrebno nekako izbrati
in zdruziti v serijo', katero se lahko uporabi za ucenje klasi¢nih algoritmov
strojnega ucenja. Pri napovedovanju novih primerov je zato potrebno izbrati
ali zdruziti prave modele. Slabost tega pristopa je tezavna izbira velikosti
serije oz. u¢ne mnozice podatkov. Pri izbiri prevelike serije se proces ucenja
(kompleksnejsih) modelov moéno upocasni in zato bi celoten proces obdelave
podatkovnega toka v realnem ¢asu zastal. Pri izbiri premajhne pa bi lahko
dobili model ali serijo modelov z veliko pristranskostjo? ali veliko varianco?,
kateri bi pri novih primerih najverjetneje vracal slabe rezultate.

Uporabo klasi¢nih algoritmov strojnega ucenja na podatkovnih tokovih
v nekaterih virih poimenujejo pristop z ovojnico (anlg. wrapper approach)
[22]. Cilj pristopa je maksimalna izraba klasi¢nih algoritmov za namene
modeliranja podatkovnih tokov. Primeri uporabe pristopa z ovojnico je mo¢
zaslediti v stevilnih clankih [24, 25, 26].

1Serija je skupina stvari, dogodkov, podatkov itd. s skupnimi lastnostmi, znaéilnosti,
ki si sledijo v dolo¢enem ¢asovnem zaporedju.

2Pristranskost v strojnem ucenju (angl. bias) je napaka hipoteze, ki izvira iz u¢nega
algoritma [23].

3Varianca v strojnem ucenju je napaka hipoteze, ki izvira iz uénih podatkov [23].
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Nacin pristopa z ovojnico lahko obdela vecje kolicine podatkov, vendar
Se vedno ne resi problema neprekinjene dobave novih podatkov — podatkov-
nega toka. Modela, ki je bil predhodno naucen, z novimi podatki obicajno
ni mogoce posodobiti. Namesto tega je potrebno celoten postopek ucenja

ponoviti z vkljucenimi novimi primeri.

2.2.2 Sprotni pristop

Algoritmi za delo s podatkovnimi tokovi so se pojavili kot odgovor na pro-
blem neprekinjene dobave novih podatkov. Namenjeni so obdelavi podatkov
v realnem c¢asu, katerih velikosti so lahko velikokrat vecje kot je velikost
pomnilnika.

Osnovne predpostavke oz. lastnosti metod za delo s podatkovnimi tokovi

so [27]:

1. Algoritem lahko obdeluje primer za primerom. Ne potrebuje koncne

(u¢éne) mnozice podatkov, da bi pridobil novo uporabno znanje.
2. Vsak primer naj bi bil obdelan le enkrat.

3. Podatkovne strukture, ki jih uporablja algoritem, naj bi potrebovale

fiksno koli¢ino prostora.

4. Algoritem lahko kadarkoli uporabimo za napovedovanje oz. lahko ka-

darkoli poda svoje najnovejse znanje, katero naj bi bilo najboljse.

Algoritmi, ki so zgornjim predpostavkam prilagojeni, ali pa so taki ze
po svoji naravi (npr. naivni Bayesov klasifikator), so Se posebej primerni
za podatkovne tokove oz. velike mnozice podatkov. Obicajno jim pravimo
sprotni ali inkrementalni algoritmi.

Sprotno ucenje ima ve¢ prednosti pred paketnim. Potencialno je bolj ro-
bustno, saj se napake ali manjkajoc¢i podatki uéne mnozice popravljajo sproti

med samim ucenjem. Ce so med u¢enjem sprotnega modela s starimi podatki
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Algoritem 2 Psevdokoda sprotnega ucenja

1: inicializiraj model

2: repeat

3: obdelaj en ucéni primer
4

posodobi model

t

until je vsak uéni primer obdelan (vsaj) enkrat

naenkrat na voljo novejsi podatki, lahko u¢enje nemudoma prekinemo in na-
daljujemo z novejsimi. Se ena zelo pomembna prednost sprotnega ucenja je

sprotno prilagajanje novim trendom in porazdelitvam v podatkih [28].

Uspesnost in hitrost konvergence ucenja paketnih in sprotnih algorit-
mov (Se posebej umetnih nevronskih mrez [29] in v nadaljevanju opisanega
gradientnega sestopa) je moc¢no povecana, ¢e so vhodi v te skalirani® na
neko obmocje ali standardizirani®. Omenjene transformacije podatkov se pri
klasi¢nem strojnem ucenju (angl. feature scaling) obicajno izvede v fazi pred-
obdelave, saj je za to potreben eden ali ve¢ statisticnih kazalcev, kot so npr.
standardni odklon, povprecje, najve¢ja ter najmanjsa vrednost (npr. pri ska-
liranju z uporabo enacbe (3.3)) ... neke mnozice podatkov. Pri delu s spre-
menljivimi podatkovnimi tokovi so taksne sprotne transformacije podatkov
problematicne, saj tezko natan¢no dolo¢imo razpon vrednosti spremenljivk,
porazdelitev slednjih pa se lahko s ¢asom spreminja. S temi problemi se
ukvarjajo v [30, 31, 32, 33, 34]. Kako smo se mi lotili omenjenega problema,

smo opisali v poglavju 3.5.

4Skaliranje v strojnem uéenju (angl. min-maz scaling) je postopek preslikave neke
mnozice podatkov na neko obmocje, obicajno na [0,1] ali [—1,1]. Namesto skaliranja se

pogosto uporablja izraz normalizacija.
5Standardizacija spremenljivk je postopek, s katerim vrednosti spremenljivke transfor-

miramo in sicer tako, da od vsake vrednosti spremenljivke odstejemo aritmeti¢no sredino
( in delimo z njenim standardnim odklonom o. Nova standardizirana spremenljivka ima

tako aritmeti¢no sredino p = 0 in standardni odklon o = 1.
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Hoeffdingova drevesa

Ucenje odlocitvenih dreves iz podatkovnih tokov je eden tezjih problemov, s
katerimi se sooca skupnost v domeni podatkovnega rudarjenja [15]. Obicajna
odloc¢itvena in regresijska drevesa se niso sposobna uciti sproti, zato za upo-
rabo na podatkovnih tokovih niso primerna. Za te namene so avtorji v clanku
[35] predstavili Hoeffdingova drevesa. Ta izkoris¢ajo dejstvo, da je relativno
malo primerov potrebnih za statisticno utemeljeno odlocitev za deljenje li-
sta (8iritvi drevesa z odlo¢itvenim vozliscem). Ime so dobili po Hoeffdingouvi
meji, ki je kriterij za delitev. Dolocena je z enacbo (2.1). Meja zagotavlja,
da se z verjetnostjo 1 — § pravo povprecje nakljuéne spremenljivke z inter-
valom (zalogo vrednosti) R po n primerih ne bo razlikovalo od ocenjenega
povprecja za vec¢ kot £. Torej, ¢e je razlika kriterijskih funkcij (npr. indeks
Gint) atributov A; in A; vecja od €, lahko z verjetnostjo 1 — ¢ trdimo, da je

A; atribut primeren za deljenje.

£=\/R2l;—7gl/5) (2.1)

Najbolj znan in trenutno najsodobnejsi algoritem za gradnjo Hoeffdingovih
dreves je VE'DT (Very Fast Decision Tree Algorithm). Originalna razlicica
VEDT algoritma je namenjena klasifikaciji primerov iz (stati¢nih) podat-
kovnih tokov, v katerih se porazdelitev podatkov s ¢asom ne spreminja. V
[36] predstavijo algoritem CVFDT, ki je primeren za klasifikacijo na podlagi
podatkovnih tokov, v katerih se porazdelitev lahko spreminja. Obstaja Se
ve¢ razli¢ic oz. nadgradenj algoritma VFDT, npr. VFDTe [37], ki osnovno
razlicico algoritma nadgradi s podporo zveznim atributom (pri ¢emer Se ve-
dno uporablja diskretizacijo) in moé¢nejsimi tehnikami klasifikacije v listih
dreves.

Omenjeni algoritmi so v svoji osnovni razlic¢ici namenjeni problemom kla-
sifikacije na (spremenljivih) podatkovnih tokovih. Poudariti zelimo, da se v
vecjem delezu literature, katero smo obravnavali za namene tega dela, torej
v povezavi s strojnim ucenjem na podatkovnih tokovih, ukvarjajo s problemi

uvrscanja oz. klasifikacije. Strokovnih in znanstvenih clankov ter knjig, v
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katerih se ukvarjajo z regresijo na podatkovnih tokovih, smo nasli relativno
malo. Med temi bi omenili ¢lanek [7] in doktorsko disertacijo [8], kjer med
prvimi predstavijo oz. v celoti obravnavajo regresijski problem in sprotno

ucenje iz spremenljivih podatkovnih tokov.

2.3 Ocenjevanje uspesnosti ucenja na podat-

kovnih tokovih

Pri uporabi strojnega ucenja nas zanima, kako uspesno bi izvajalni algoritem
z zgrajeno teorijo oz. neko hipotezo reseval nove primere. Za te namene
se obic¢ajno uporablja kriticna spremenljivka uspesnost ali njej enakovredna
obratna napaka. Ce imamo regresijski problem, zelimo vedeti, kako natanéne
bodo napovedane vrednosti odvisne spremenljivke® oz. s kaksnim zaupanjem
lahko verjamemo vrednostim, ki nam jih model vrne. V ta namen se pogos-
to uporabljajo mere uspesnosti, kot so povpreéna absolutna napaka (MAE;
enacba (3.4)), povprecna kvadratna napaka (MSE), povprecna napaka (MBE)
in druge, opisane v poglavju 3.5.

V strojnem ucenju obicajno podatke razdelimo na dve mnozici. Na ucno
za ucenje in testno mnoZico za testiranje uspesnosti algoritma. Pri pake-
tnem ucenju je taksen postopek deljenja podatkov deloma odvisen od ve-
likosti mnozice podatkov. Majhne mnozice podatkov, ki vsebujejo nekaj
tisoC primerov, so primerne za postopke, kot so veckratno ucenje enega algo-
ritma, precna preverjanja ... , ki podatke veckrat delijo na u¢no in testno
mnozico, jih izrabijo maksimalno oz. iz podatkov izlus¢ijo najvec¢ informa-
cij. Z vecanjem velikosti mnozice podatkov zaradi prakticne omejitve casa
in prostora (v racunalniku se pri paketnem ucenju podatki obi¢ajno hranijo
v delovnem pomnilniku) ti postopki postanejo neuporabni. Manjsanje pono-
vitev ucenja, iteracij, stevila podmnozic pri pre¢nem preverjanju ... so zato

obic¢ajna praksa pri paketnem ucenju na velikih mnozicah podatkov.

60dvisna spremenljivka ali kriterij je spremenljivka, katero napovedujemo. Obicajno

se jo oznacuje kot y.
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Algoritmi za delo s podatkovnimi tokovi imajo glede ocenjevanja to¢nosti
in deljenja podatkov na u¢no in testno mnozico drugacne zahteve kot klasicni
paketni algoritmi. Namesto da se sooc¢ajo s problemom, kako iz podatkov
izlusciti najve¢ informacij, upostevajo dejstvo, da se podatki lahko skozi cas
spremenijo - sprememba koncepta. Ukvarjajo se tudi s problemom, kako
izmeriti uspesnost algoritma skozi Cas. Za graficno predstavitev slednjega
se najpogosteje uporablja graf uspesnosti/napak skozi ¢as/stevilo primerov
(angl. learning curve). Na osi x se prikaze Cas/Stevilo primerov, na osi y
pa neka kriterijska funkcija oz. uspesnost. Sprejeta praksa je, da se tak graf
uporablja za okvirno primerjavo razlicnih algoritmov za delo na podatkovnih
tokovih; obicajno se primerja uspesnost v dolo¢enem casu, hitrost narascanja
uspesnosti v zaCetku ucenja in vztrajnost uspesnosti skozi cas (da ostane
cnaka ali narasca).

Ocenjevanje ucenja na podatkovnih tokovih je relativno novo in se zdalec
ne tako dobro raziskano podrocje kot pri klasi¢nem strojnem ucenju. Dobro
znana in najpogosteje uporabljena postopka delitve podatkov in evalvacije
algoritmov [15, 22], ki pripomoreta k resevanju zgoraj omenjenih problemov,

sta opisana v nadaljevanju (razdelka 2.3.1 in 2.3.2).

2.3.1 Izlocanje neodvisne testne mnozice

Ko k-kratno precno preverjanje (angl. k-fold cross validating) pri klasicnem
0z. paketnem ucenju postane prevec¢ ¢asovno ali prostorsko zahtevno, se na-
mesto izlocanja k neodvisnih testnih mnozic pogosto uporabi izlocanje le ene
neodvisne testne mnozice. Metoda je uporabna predvsem za direktno pri-
merjavo razlicnih studij oz. za primere, ko je razmerje med ucno in testno
mnozico vnaprej definirano. Metoda se je tako uveljavila ze v paketnem,
uporablja pa se tudi pri sprotnem ucenju.

Ce zelimo v podatkovnem toku oceniti uspesnost algoritma skozi cas,
model uporabljamo periodi¢no: nekaj primerov uporabimo kot uéno mnozico
za ucenje modela in nato naslednje kot testno (angl. holdout) mnozico, na

kateri model uporabimo za napovedovanje oz. ocenjevanje uspesnosti. Testne
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primere se lahko po uporabi za napovedovanje oz. ocenjevanje uspesnosti
uporabi kot ucne. Slednje je Se posebej u¢inkovito, ko imamo na voljo malo
podatkov.

Mozen vir te testne mnozice so lahko tudi najnovejsi primeri iz podatkov-
nega toka, kateri Se niso bili uporabljeni za ucenje modela. Ta postopek je
priporocljiv v scenarijih, ko prihaja do spremembe koncepta, saj tako na nek
nac¢in izmerimo sposobnost prilagajanja modela najnovejsemu trendu podat-

kov.

\J
Posodobitev Testiranje Posodobitev  Testiranje Posadobitev
modela z X § naX 5 modela z X 4 na Xy modelaz X

Slika 2.1: Shema postopka izlocanja neodvisne testne mnozice. Primera neodvisnih

testnih mnozic na sliki sta X5 in X4.

2.3.2 Prepletanje testiranja in ucenja

Alternativni pristop ocenjevanja ucenja algoritmov na podatkovnem toku je
prepletanje testiranja in ucenja (angl. Interleaved Test-Then-Train ali Pre-
quential) [38]. Vsak posamezni primer podatkovnega toka se najprej uporabi
za testiranje oz. napovedovanje in ocenjevanje uspesnosti, nato pa za ucenje
modela. Na ta nacin je model vedno uporabljen na podatkih, ki jih Se ni-
koli ni widel. Naj bo L(y;, y;) funkcija mere uspesnosti med napovedjo ¢; in
dejansko vrednostjo y; v podatkovnem toku. Napako prepletanja testiranja
in ucenja oz. ocenjeno pricakovano napako (angl. prequential error) v Casu
1 opiSemo kot vsoto vrednosti funkecij mere uspesnosti do casa i deljeno s

Stevilom primerov v podatkovnem toku do ¢asa . 7 drugimi besedami gre
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X, X, X, X,
| | | | | | |
& T 1 ® l & l &
Testiranje Testiranje Testiranje'
naX 5 naX 3 na Xy
L L L
Posodobitey Posodobitev Posodobitev  Posodobitev Posodobitey
modelaz X modela z X 5 modela z X' 3 modelaz X 4 maodela z X

Slika 2.2: Shema postopka prepletanje testiranja in ucenja. Potem ko mmnozico

X5, ..., X, uporabimo za testiranje, jo uporabimo za posodobitev modela.

za povprecno napako do ¢asa i. Definiramo jo z enacbo (2.2) [39].

Fe(i) = % > Ly, k) (2.2)
k=1

Prednost tega pristopa pred izlocanjem neodvisne testne mnoZice je vecji
izkoristek podatkov, ki so nam na voljo za ucenje. Prav tako nam ta pristop
zagotavlja neprekinjen graf uspesnosti algoritma skozi celoten cas. Dodatna
prednost je tudi zmoznost, da lahko izra¢unano uspesnost, oz. napako upora-
bimo v realnem ¢asu, npr. v nasem primeru kot vhod v algoritem ADWIN.
Omeniti velja, da za uporabo tega pristopa ni nujno, da poznamo popol-
noma vse prave vrednosti y; v podatkovnem toku — primere z manjkajocimi
pravimi vrednostmi y; lahko izpustimo [15]. Slabost tega pristopa je, da
je tezko natancéno izmeriti cas, ki je potreben za ucenje in testiranje algo-
ritma. Poleg tega o pravi uspesnosti algoritma v dolo¢enem ¢asu (Se posebej
v zacetku ucenja) tezko sklepamo. Trenutne izboljsave je zaradi trenutnih
napak tezko zaznati. Tako je uporabnost uspesnosti oz. napak v dolocenem
casu vprasljiva, vendar ta ucinek scasoma oz. s Stevilom primerov postane
nepomemben [15, 22]. Na uspesnost algoritma vpliva tudi, v nadaljevanju
opisana, sprememba koncepta v podatkih. Kako ta vpliva na uspesnost nasih

algoritmov, smo opisali v poglavju 4.
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Pristop omogoc¢a posodobitev statistike ocenjevanje ucenja z vsakim (no-
vim) primerom iz podatkovnega toka. Ce smo omejeni s prostorom, se lahko
uporabi rezervoarsko vzorcenje, ali pa se rezultate uspesnosti shranjuje kot
pri pristopu izlocanja neodvisne testne mnozice — samo na vsakih nekaj

primerov.

2.4 Stohasti¢ni gradientni spust

Glavni namen ucenja modelov pri strojnem ucenju je poiskati parametre
(najveckrat so to koeficienti, katere oznacujemo s €), ki minimizirajo (ali
maksimizirajo) neko kriterijsko funkcijo. Te parametre se obicajno is¢e na
analiticen ali numeriéni nac¢in. Prvi nacin vrne to¢ne rezultate, vendar se
ga zaradi racunske zahtevnosti ne uporablja pogosto, saj obicajno vsebuje
drage matematicne operacije, kot je npr. iskanje inverza (lahko zelo velike)
matrike. En tak primer je normalna enacba kot analiti¢cna resitev linearne
regresije s kriterijsko funkcijo najmanjsih kvadratov (enacba (2.3)), kjer je
X matrika vrednosti vseh atributov vseh primerov v uéni mnozici — v vsaki
vrstici je en ucni primer. V omenjeni enachi y predstavlja vektor vrednosti

odvisnih spremenljivk.

0= (X"X) X"y (2.3)

Druga, precej pogosteje uporabljena moznost, je numeri¢ni nacin pridobitve
parametrov oz. uporaba optimizacijskih metod, ki vrnejo priblizno resitev.
Primeri takih metod so L-BFGS [40], Adam [41], Adadelta [42], gradien-
tni spust (angl. gradient descent) itd. V nadaljevanju smo opisali paketni
(angl. batch) gradientni spust in njegovo stohasticno razlicico, ki je za razliko
od paketne razlicice primerna tudi za velike koli¢ine podatkov in je najbolj
uporabljena optimizacijska metoda v sprotnih algoritmih [43, 44].
Gradientni spust (angl. gradient descent) je zelo generi¢na optimizacij-
ska metoda, s katero se lahko najde optimalno resitev v Sirokem naboru

problemov. Splosna ideja metode je iterativno posodabljanje parametrov
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Slika 2.3: Gradientni spust [21].

() z namenom minimiziranja (ali maksimiziranja) neke kriterijske funkcije.
Postopek se za¢ne z naklju¢no inicializacijo (angl. random initialization) vek-
torja parametrov 6. Iterativno se nato izracuna lokalni gradient kriterijske
funkcije glede na 6, postopek pa se z naslednjo iteracijo nadaljuje v smeri
padajocega gradienta. Postopek se obicajno ustavi, ko je gradient blizu 0
oz. manjsi od neke tolerance €. Pomemben parameter v metodi gradientnega
spusta je korak ucenja (angl. learning rate, obicajno oznacen 7z griko ¢rko
n), s katerim reguliramo velikost koraka v smeri minimuma. Napacna iz-
bira vrednosti slednjega lahko privede do tega, da metoda ne bo nasla dobre

resitve.

Vsaka iteracija paketnega gradientnega spusta vsebuje zahtevno racunanje
povprecja gradientov kriterijske funkcije Q(z;, ;) skozi celotno uéno mnozico
(8tevilo vseh primerov v uéni mnozici je oznaCeno z m, posamezen primer
pa 7 z;). Za to je potrebna ustrezna in lahko tudi zelo velika koli¢ina

racunalniskega pomnilnika, kar je glavni problem te razlicice metode.
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Algorithm 1: Psevdokoda paketnega gradientnega spusta

inicializiraj # na naklju¢ne vrednost;
nakljucno premesaj u¢no mnozico;
for t =1, ..., Stevilo iteracij do
Orp1 = 0r — Vo1 (0,) = 0 — 250, Vo Q(2:, 6;)

end

Stohasticna (imenovana tudi iterativna ali sprotna razlicica gradientnega
spusta (angl. kratica SGD) je drasti¢na poenostavitev paketne razlicice. Na-
mesto racunanja povprecja gradientov kriterijske funkcije nad celotno uéno
mnozico, se v vsaki iteraciji ra¢una gradient kriterijske funkcije enega (lahko
nakljuénega) primera. Poenostavitev metode temelji na upanju, da nakljuéni
sum ne bo vplival na povpreéno vedenje algoritma. Stohasti¢na razlicica je
tako primerna za uporabo nad novo prihajajocimi podatki oz. podatkov-
nimi tokovi, tudi takimi, v katerih se porazdelitev podatkov lahko spreminja
[45, 46].

Algorithm 2: Psevdokoda stohasticnega gradientnega spusta

inicializiraj # na naklju¢ne vrednost;
for t =1, ..., stevilo iteracij do
naklju¢no premesaj u¢no mnozico;
fori=1, ..., ndo
| 01 =0, — 0 VpQ(2:,0,)
end

end

Delovanje stohasticnega gradientnega spusta je, za razliko od njegove pa-
ketne razlicice, bolj nakljuéno: namesto da se kriterijska funkcija postopoma
zmanjsuje in enakomerno priblizuje minimumu, bo naklju¢no skakala in se
zmanjsevala le v povprecju, kar prikazuje slika 2.4. Ko se bo priblizala mini-
mumu, bo prav tako nakljuc¢no skakala, kar pa je lahko tudi dobra lastnost
— metoda ima tako, v primerjavi s paketno razlicico, ve¢ moznosti, da se

izogne lokalnemu minimumu in najde globalnega [21].
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Slika 2.4: Poti razlicic gradientnega spusta [21].

Namesto ra¢unanja povprecja gradientov na celotni uéni mnozici (paketni
gradientni spust) ali na enem primeru (stohasti¢ni gradientni spust), se ta
lahko ra¢una na manjsi (lahko nakljuéni; vendar ne celotni) mnozici primerov.
Slednja metoda se imenuje mini-batch gradientni spust. Glavna prednost te
metode pred stohasti¢no razlicico je, da lahko z uporabo strojne optimizacije
(npr. uporabo GPU) precej pospesimo ucenje (ra¢unanje matricnih operacij)
in da omogoca dolo¢eno stopnjo paralelizacije [21, 46].

Vse razlicice gradientnega spusta so zelo obc¢utljive na razlicne skale vho-
dnih podatkov, kar pomeni, da se uspesnost in hitrost konvergence lahko

precej izboljsa z normalizacijo ali standardizacijo atributov.

2.5 Casovne vrste

Casovna vrsta je zaporedje podatkov zi, To, ..., T, izmerjenih v zaporednih
casovnih trenutkih, med katerimi so obicajno enaki ¢asovni razmiki. S ca-
sovnimi vrstami opazujemo dinamiko pojavov ter razvoj podatkov skozi cas,
iscemo zakonitosti v podatkih in predvidevamo o nadaljnjem razvoju dogod-
kov. Uporabljajo se pri procesiranju signalov, prepoznavanju vzorcev, napo-
vedovanju vremena, napovedovanju cen blaga, finanéni matematiki, astrono-

miji itd. Casovne vrste se najbolje prikaze kot graf, kjer je na abscisni osi
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prikazan cas, na ordinatni pa vrednosti casovne vrste [47].
Na podatke v casovnih vrstah vplivajo raznorazni pojavi. 7 analizo
casovnih vrst skusamo iz ¢asovnih vrst razbrati naslednje vrste sprememb

[14]:

e trend”, ki predstavlja dolgorocno obnasanje serije (npr. ali proizvodnja
elektri¢ne energije s casom na dolgi rok upada ali se zvisuje), katerega

smer se lahko spreminja in katerega funkcija ni nujno, da je linearna,
e kratkorocne sezonske komponente,

e dolgorocne sezonsko komponento, ki predstavlja pojavljanje v konstan-
tnih obdobjih (npr. proizvodnja son¢nih elektrarn je v poletnih mesecih
obicajno vecja kot v zimskih),

e in nakljuéno komponento, ki je stohasti¢na, je ne moremo pojasniti s
sistemati¢nimi gibanji in vsebuje posamicne vplive (npr. pri proizvodnji

sonc¢nih elektrarn bi se to pokazalo ob sonc¢evem mrku).

Za ¢asovno vrsto ni nujno, da vsebuje vse zgoraj omenjene komponente.
Stacionarnost pomeni, da vrednosti preu¢evane ¢asovne vrste nihajo neodvi-
sno od casa okrog konstantnega povprecja, poleg tega pa mora tudi varianca,
ki meri velikost teh nihanj, ostati nespremenjena v casu. Za ugotavljanje sta-
cionarnosti ¢asovnih vrst se preucuje tudi avtokorelacijo oz. vrednosti koefici-
entov avtokorelacije [48]. V praksi so ¢asovne vrste najveckrat nestacionarne.
Stacionarnost je v korelaciji z dolzino ¢asovne vrste. Stacionarni procesi so
najveckrat opisani s srednjo vrednostjo, varianco in avtokorelacijsko funk-
cijo. V kratkem casovnem obdobju so nestacionarni procesi pogostejsi kot v
daljsem. Glavni lastnosti nestacionarnih ¢asovnih vrst sta trend in sezonski
vpliv, katera morata biti identificirana in odstranjena [4].

Podatkovni tok je urejeno zaporedje podatkov, kjer je cas, za razliko od
zaporedja podatkov, za analizo lahko tudi nepomemben. Pri ¢asovnih vrstah
gre za Casovno urejeno zaporedje, v katerem ima vsak podatek svoj ¢asovni

zig. Cas je poleg zaporedja podatkov pomemben element pri analizi vrst.

"Trend je znacilnost pojava glede na spreminjanje v daljsem éasovnem obdobju.
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2.5.1 Avtoregresijski model

Casovne vrste so obi¢ajno sestavljene iz medsebojno odvisnih elementov,
katere se opisSe s serijo specificnih elementov iz preteklosti. To se imenuje
avtoregresijski proces. Auvtoregresijski model (angl. autoregresive model —
AR model) uposteva vrednosti prejsnjih deviacij iste Casovne vrste ter na-
kljucne napake ;. Opisemo ga z enacbo (2.4) [49], kjer je ¢ konstanta, ¢;
parameter modela, £, nakljuéna napaka v ¢asu t, X; deviacije (nihanja) okoli
srednje vrednosti v casu t in p red modela oz. stopnja avtoregresijskega pro-
cesa [49]. Obicajno se uporablja notacija AR(p), kjer p predstavlja stopnjo

avtoregresijskega procesa.

Xi=c+X 0 Ximi+ & (2.4)

2.5.2 Model drsecih sredin

Model drsecih sredin (angl. moving average model — MA model) se upora-
blja za racunanje trenutne vrednosti spremenljivke X,. Drseca sredina oz.
povprecje je linearno odvisno od spremenljivke ¢; iz enacbe (2.4). Definiramo
ga 7 enacbo (2.5) [50, 49], kjer je g red modela. Zanj pa se obicajno uporablja

notacija MA(q).

X, = pt e+ S0 O (2.5)

2.5.3 Avtoregresijski model drsecih sredin

Autoregresijski model drsecih sredin (angl. autoregresive moving average mo-
del — ARMA model) je sestavljen iz avtoregresijskega modela in modela

drsecih sredin. Model opisemo z enacbo (2.6) [50] ali z notacijo ARMA(p,

q). Uporablja se ga za stacionarne ¢asovne vrste.

Xt = E/Ii):lSEiXt—i + 2;1:192‘5,5_1‘ +é&+¢C (26)
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2.5.4 Avtoregresijski integrirani model drsecih sredin

Casovne vrste so velikokrat nestacionarne (in z izrazitim sezonskim vzor-
¢enjem), torej ne nihajo okoli nespremenljive srednje vrednosti. Za ta namen
se uporablja avtoregresijski integrirani model drsecih sredin (angl. autore-
gressive integrated moving average model — ARIMA model), ki predstavlja
posplogitev modela ARMA(p, ¢) s Stevilom transformacij d nad vhodnimi
podatki, da ti ustrezajo zacetnim predpostavkam za modeliranje. Zanj se
obi¢ajno uporablja notacija ARIMA(p, d, ¢). Omenjeni model definiramo z
enacbo (2.7) [50], kjer A oznacuje operator za razliko, oz. AX; pomeni razlika
med X; in X; ;. Z d povemo, kolikokrat izvedemo to operacijo. Primer za
d=2: A’X, = AAX; = (X; — X;_1) — (X;_1 — Xi_2). Za p in ¢ se obi¢ajno

vzame vrednosti manjsi od 2, za d pa vrednosti 0, 1 ali 2.

AdXt = EfZIQOiAdXt_i + Zgzleist_i + E¢ +c (27)

2.5.5 Avtoregresijski integrirani model drsecih sredin

z neodvisnimi spremenljivkami

Avtoregresijski integrirani model drsecih sredin z neodvisnimi spremenljiv-
kami (angl. Autoregressive Integrated Moving Average with Ezplanatory Va-
riable model — ARIMAX model) razsirja model ARIMA tako, da uposteva
Se neodvisne spremenljivke. Definira ga enacba (2.8), kjer so Y;; neodvisne
spremenljivke v ¢asu ¢ in f§; njim pripadajoci koeficienti [51, 52]. Model se

obicajno uporablja, ko se sezonska komponenta s casom spreminja.

AYX, = Ef:ﬁOiAdXt—i + X7 00 + Ef\ilﬁiyi,t +e&+c (2.8)

Za namene magistrskega dela smo uporabljali ARIMA in ARIMAX mo-

dele, ki so dostopni v knjiznici Pyfluz®.

8Pyflux je odprto kodna programska knjiznica s podporo modeliranju s ¢asovnimi vr-

stami v programskem jeziku Python. Dostopna je na: http://www.pyflux.com/
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2.6 Sprememba koncepta

Ena izmed kljucnih lastnosti podatkovnih tokov, ki jih loc¢i od stati¢nih
mnozic podatkov, je moznost, da vkljucujejo spremembo koncepta (angl.
concept drift) — porazdelitev, ki generira primere v podatkovnem toku, se
spremeni. Vir podatkov S; s porazdelitvijo Ilg, se nepredvidljivo zamenja
z virom Sy, ki ima porazdelitev Ilg,. Ker se domneva, da je sprememba
koncepta nepredvidljiva, se obc¢asna sezonskost oz. ponavljanje dogodkov v
podatkih obicajno ne obravnava kot sprememba koncepta. Osnovna predpo-
stavka pri problemih, ki se ukvarjajo s spremembami koncepta, je negotovost
glede prihodnosti - o viru ciljnega primera lahko le domnevamo, ocenjujemo
ali predvidevamo, vendar brez kakrsne koli gotovosti [53].

Avtorji v ¢lanku [54] navajajo tri nacine, na katere lahko v podatkih pri
strojnem ucenju pride do spremembe koncepta skozi cas, kjer je k stevilo

razredov pri klasifikacijskem problemu. Spremenijo se lahko:

1. apriorne verjetnosti razredov P(cy), P(c2), ..., P(cy) oz. porazdelitev zve-

zne odvisne spremenljivke vy,

2. porazdelitve razredov P(X|¢;),i¢ = 1,...,k oz porazdelitve zveznih

atributov X,

3. aposteriorne porazdelitve vsebovanosti v razredih P(¢;|X),i=1,...,k

oz. relacija med odvisno y in neodvisnimi zveznimi spremenljivkami X .

V prvi tocki gre za spremembo vrednosti odvisne spremenljivke, pri drugi pa
za spremembo vrednosti neodvisnih spremenljivk, na podlagi katerih je nek
primer klasificiran v razred ¢;, ali na podlagi katerih je dolo¢ena vrednost y.
Porazdelitev neodvisnih spremenljivk se lahko spremeni celo tako, da sama
sprememba nima vpliva na vsebovanost primera v nek razred oz. odvisno
spremenljivko ¢ - ta ostane enaka. Temu se v literaturi pravi tudi virtualna
sprememba koncepta (angl. virtual concept drift). V tretji tocki gre za spre-
membo vsebovanosti v nek razred ¢; pri vrednostih neodvisnih spremenljivk

X oz. za spremembo relacije med odvisno ¢ in neodvisnimi spremenljivkami
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X. Temu spravimo tudi prava sprememba koncepta (angl. real concept drift)

[55].

Vsaka izmed zgoraj omenjenih sprememb se lahko zgodi na Sest razlicnih
nac¢inov, katere prikazuje slika 2.5. Graf (a) na sliki prikazuje nenadno in ne-
povratno spremembo razreda spremenljivke, (anglesko imenovano tudi con-
cept shift [15]). Taksne spremembe je najlazje zaznati, primer pri katerem
lahko do tega pride, pa je sprememba sezone pri prodaji. Grafa (b) in (c)
prikazujeta inkrementalno in postopno spremembo, pri ¢emer je drugo tezje
zaznati, saj se primeri iz novega koncepta dalj casa mesajo s primeri iz sta-
rega. Primer za inkrementalno spremembo je dvig cen izdelkov zaradi infla-
cije, primer za postopno pa je pocasno, a vztrajno prilagajanje klasifikatorja
elektronske poste oz. spam filtra. Ko novo prihajajoco elektronsko posto
locuje med uporabniku nekoristno (spam) in uporabniku koristno posto, pri
cemer se interes uporabnika s ¢asom spreminja. Poznamo Se ponavljajoco
spremembo (graf (d)), za katero je znacilno da se stari koncepti neperiodi¢no
ponavljajo. V nekateri literaturi jo omenjajo kot lokalna sprememba kon-
cepta (angl. local concept drift). Graf (e) predstavlja nek dogodek, ki se
zgodi redko in nepri¢akovano ter se ga lahko obravnava kot osamelca (angl.
outlier). V podatkovnih tokovih se te redke dogodke obic¢ajno ignorira, razen
¢e je namen iskanje osamelcev oz. anomalij. Primeri teh dogodkov so izpadi
merilnikov, ekstremne/napacne/nesmiselne vrednosti, ki jih vracajo meril-
niki, pri napovedovanju vremena je to lahko soncev mrk itd. Zadnji graf (f)
prikazuje Sum oz. naklju¢ne spremembe koncepta, katere je potrebno filtri-
rati oz. odstraniti. Sum se ne sme obravnavati kot sprememba koncepta, ker
je zanemarljivo nihanje, ki nima kakrsne koli veze s spremembo porazdelitve

vira.

Omeniti velja, da zgoraj omenjeni nac¢ini spremembe koncepta niso eks-
kluzivni in se v praksi pogosto prekrivajo oz. mesajo. Ker so podatkovni
tokovi lahko potencialno neskon¢ni, je stevilo razlicnih porazdelitev, ki se
pojavijo v viru podatkovnega toka in nac¢inov prehajanja med njimi, lahko

neskonéno.
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Slika 2.5: Tipi sprememb koncepta [55].

Obstaja precej metod za detekcijo spremembe koncepta. Vecina jih deluje
na principu opazovanja indikatorjev uspesnosti uénega algoritma ali s primer-
janjem, porazdelitev dveh oken: referencnega, ki povzema informacije starih
podatkov in aktivnega, ki povzema informacije najnovejsih primerov. Za
namene tega magistrskega dela smo uporabili algoritem ADWIN, ki spada v
drugo skupino in je opisan v nadaljevanju. V primerjavi z ostalimi metodami
velja se veckrat izkaze za robustnejsega in zanesljivejsega [56, 26]. Omenimo
nekaj ostalih metod iz prve od omenjenih skupin: algoritem CUSUM [57],
ki vrne opozorilo, ko se povprecje vhodnih podatkov (obicajno so to napake)
signifikantno razlikuje od 0, Page-Hinkley test [58|, FLORA [59], Farly Drift
Detection Method [60] itd. Znan algoritem iz druge skupine je statisticno

obuvladovanje procesov (angl. Statistical Process Control - SPC') [61].
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2.7 Pridobivanje podatkov iz podatkovnih to-

kov

Za sprotno (oz. rekurzivno) racunanje povprecja in standardnega odklona

vrednosti v podatkovnem toku se obicajno uporabljata formuli (2.9) in (2.10),

pri ¢emer je potrebno v spominu shranjevati le tri vrednosti: stevilo elemen-

tov v toku n, vsoto vrednosti X", x; in vsoto kvadratov vrednosti X!z,
(n—1)Tp 1+ xp

T1:=1x1, Tp= " (2.9)

1 1
o, = \/n — (X0 x? — E(E?zlxi)2)§ n>1 (2.10)

Zaradi omejene kolicine delovnega pomnilnika kompleksnejsa analiza vseh
podatkov v neomejenem (neskon¢nem) podatkovnem toku pogosto ni mogoca.
Ko zaradi tega tocni rezultati niso dosegljivi, so sprejemljive tehnike, ki
vracajo priblizne rezultate. Pri delu s podatkovnimi tokovi se uporabljajo
metode zmanjsevanja kolicine podatkov in drseca okna [15]. Najpogosteje
uporabljene metode zmanjsevanja koli¢ine podatkov so med drugimi vzorcenje,

histogrami in valéna transformacija (angl. wavelet transformation).

2.7.1 Vzorcenje

Vzorcenje je pogosto uporabljena praksa oz. postopek izbire neke podmnozice,
s katero lahko ocenimo lastnosti celotne mnozice podatkov. Na podatkovnih
tokovih se lahko uporablja za oceno statisti¢nih znacilk (npr. standardni
odklon in matemati¢no upanje) vrednosti v toku.

Metode vzorcenja lahko drasticno zmanjsajo koli¢cino podatkov potrebnih
za analizo 0z. oceno vrednosti in s tem tudi racunsko zahtevnost. Vendar so
lahko tudi vir napak. Pridobitev reprezentativnega vzorca, torej podmnozice
podatkov, ki ima priblizno enake lastnosti celotne mnozice, je namrec glavna

tezava. Uporaba vzorcenja na podatkovnih tokovih za namene odkrivanja
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napak, sprememb, anomalij, osamelcev itd. je tako lahko problematicna, saj
ne obravnavamo celotnega toka.

Vecina tehnik vzorcenja iz statistike zahteva vnaprej znano velikost mno-
zice oz. dolzino podatkovnega toka, zaradi ¢esar jih je za uporabo na podat-
kovnih tokovih potrebno spremeniti. Klju¢na problema pri tem sta velikost

vzorca in tehnika vzoréenja [15].

Rezervoarsko vzorcenje

Najenostavnejsa vrsta vzorcenja je nakljucno vzorcéenje, pri ¢emer ima vsak
element enako verjetnost, da je izbran. Tehnika rezervoarskega vzorcenja
(angl. reservoir sampling) [62] je klasicen algoritem za sprotno naklju¢no
vzorcenje in vzdrzevanje naklju¢nega izbora. Osnovna ideja je vzdrzevanje
vzorca velikosti k, ki se imenuje rezervoar. Element, ki je v podatkovnem
toku n-ti po vrsti, ima verjetnost ka da je zamenjan z elementom iz rezervo-
arja. Tako se verjetnost dodajanja novega elementa v rezervoar s ¢asom oz.
Stevilom primerov zmanjsuje.

Analizirajmo enostaven primer, kjer je k = 1: ko iz podatkovnega toka
pride prvi element, je ta v rezervoarju obdrzan z verjetnostjo % = 1. Ko pride
drugi element, ga v rezervoar dodamo z verjetnostjo % Torej je verjetnost,
da v rezervoarju obdrzimo prvi element, enaka (1 — %) x 1= % Ko pride
tretji element, ga v rezervoar dodamo z verjetnostjo % Prvi in drugi element
imata pri tem verjetnost (1— %) X % = % X % = %, da se ohranita v rezervoarju
(pri tem je % verjetnost, da je bil element v rezervoarju ohranjen, ko je iz
podatkovnega toka prisel drugi element). Verjetnost, da se i-ti element v
podatkovnem toku dolzine n ohrani v rezervoarju, je podana z enacbo (2.11).

1 2 7 n—2 = 1 1

— X = X - X = X ooe X = — (211)
2 3 1+ 1 n—1 n n

Casovna zahtevnost za pridobitev nakljucnega vzorca velikosti k iz po-
datkovnega toka dolzine n z uporabo algoritma rezervoarskega vzorcenja je
O(n) (oziroma O(1) za vsak clement), prostorska pa O(k). Ce ,;mecemo

kovanec”na vsakih nekaj in ne za vsak element v podatkovnem toku, lahko
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dodatno pohitrimo algoritem. Klasicno rezervoarsko vzorcenje je s psevdo-

kodo opisano v algoritmu 3.

Algorithm 3: Rezervoarsko vzorcenje.
Vhod: S: podatkovni tok vrednosti,

k: velikost rezervoarja;

vstavi prvih k elementov v rezervoar;
for v € S do
naj bo ¢ indeks (stevilo po vrsti) elementa v;
generiraj nakljucno celostevilsko stevilo M € [1,1];
if M < k then

vstavi v v rezervoar;

izbrisi nakljuc¢en clement iz rezervoarja;

end

end

Rezervoarsko vzorcenje ohranja vzorec, katerega elementi so enakomerno
porazdeljeni skozi zgodovino podatkovnega toka. Ce se podatki v toku s
casoma spreminjajo, lahko starejsi elementi v rezervoarju postajajo manj
relevantni. Posledicno zelimo novejSe elemente v rezervoarju ohranjati z
ve¢jo verjetnostjo kot starejse. Avtor v ¢lanku [63] metodo rezervoarskega
vzoréenja nadgradi z eksponentno funkcijo, s katero ohranja vzorec oz. rezer-
voar, v katerem so elementi skozi zgodovino podatkovnega toka porazdeljeni
priblizno eksponentno — novejsi element ima vecjo verjetnost pojavitve v
rezervoarju kot starejsi; starejsim elementom se verjetnost ohranitve v rezer-
voarju s casoma zmanjsuje, kar prikazuje graf na sliki 2.6.

Naj ima vsak clement iz podatkovnega toka svojo ¢asovno znacko. Eks-
ponentna funkcija povezana s casom r-tega elementa v rezervoarju, je v
casu prihoda n-tega elementa (r < n) iz podatkovnega toka definirana s
f(r,n) (enacba (2.12)) oz. povezana z verjetnostjo P(r,n) (enacba (2.13))
[63]. Funkcija P(r,n) je proporcionalna funkciji f(r,n); C' je konstanta za

normalizacijo. Funkcija f(r,n) z naras¢anjem n monotono pada (pri nekem
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Slika 2.6: Graf razli¢nih porazdelitvenih funkcij vzorcéenja. k oznacuje velikost rezervo-

arja, n pa velikost podatkovnega toka.
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fiksnem ), 7z narascanjem r pa monotono narasca (pri nekem fiksnem n).
Slednje omogoca, da imajo novejsi elementi podatkovnega toka vecjo ver-
jetnost, da bodo vzorceni. S parametrom A definiramo hitrost narascanja
funkcije f(r,n) proti novejsim elementom in zavzema vrednost iz obmocja
[0, 1].

f(r,n) = e 2 (2.12)

P(r,n)=C"- f(r,n) (2.13)

Kot smo Ze omenili, je ¢asovna zahtevnost rezervoarskega vzorcenja z
enakomerno porazdelitvijo O(1) za vsak element iz podatkovnega toka. V
primeru rezervoarskega vzorcenja z eksponentno funkcijo je potrebno elemen-
tom v rezervoarju vsaki¢ (ob vsakem novem elementu iz podatkovnega toka)
ponovno preracunati porazdelitev (da bi se sprememba odrazala v funkeiji
f(r,n)) ne glede na to, ali bo element ohranjen v rezervoarju ali ne. Casovna
zahtevnost je posledicno Q(k) za vsak element iz podatkovnega toka, kjer je
k velikost rezervoarja.

V [64] predstavijo dodatne izboljsave in pohitritve rezervoarskega vzorcenja
7z eksponentno funkcijo, kot so enostavnejse in bolj u¢inkovito racunanje po-
razdelitve, drugacen in bolj uc¢inkovit nac¢in merjenja starosti elementov v

rezervoarju itd.

2.7.2 Drseca okna

Vecinoma nas bolj kot statistika vseh podatkov zanima statistika le najno-
vejsih podatkov v podatkovnem toku. Za ta namen se uporabljajo drseca
okna fiksne ali prilagodljive velikosti, ki delujejo na podoben princip kot
podatkovna struktura vrsta (FIFO oz. first-in first-out): ko je v okno vsta-
vljen element z indeksom i, je istocasno odstranjen element z indeksom 7 — 7,
kjer je 7 velikost okna. Za racunanje statistike okna in odstranjevanje starih

elementov iz okna je potrebno hraniti vse elemente okna [15].
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Slika 2.7: Koncept drsecega okna [15].

ADWIN

ADWIN (angl. ADaptive sliding WINdow) [26] je algoritem, ki z uporabo
prilagodljivih drsecih oken zaznava spremembe (angl. drift detection) in oce-
njuje statisticno upanje oziroma povprecje v podatkovnem toku bitov ali re-
alnih stevil. Algoritem v oknu ohranja le nedavno videne elemente, velikost
okna pa se spreminja. Ima lastnost, da je najvecja dolzina okna statisti¢no
skladna s hipotezo, da v povprecni vrednosti elementov znotraj okna ni prislo
do sprememb. Starejsi del okna je odstranjen, e in samo ¢e se njegova pov-
precna vrednost preve¢ razlikuje od povprecne vrednosti preostalega dela

okna. Slednje ima dve posledici [15]:

1. ob omenjenem dogodku algoritem vrne signal, ki pomeni spremembo v

podatkovnem toku,

2. algoritem lahko kadar koli vrne povprecno vrednost elementov znotraj

okna oz. oceno povpre¢ne vrednosti v podatkovnem toku.

Vhoda v algoritem sta stopnja zaupanja ¢ € (0,1) in zaporedje real-
nih stevil z1,x9,...,2; (0z. tok podatkov). S stopnjo zaupanja dolocamo
zaupanje v izhod algoritma — vecja kot je, manj je sprememb koncepta, ka-
terih algoritem ne zazna, vendar z vecanjem stopnje povecujemo delez stevilo
laznih pozitivnih primerov (angl. false positives - FP). Vsaka vrednost x; je
na voljo samo v casu t in pripada neki porazdelitvi Dy, ki se s casom lahko
spremeni. Predpostavlja se, da je z; v mejah [0, 1], kar se ob predpostavljanju

neke zgornje in spodnje meje lahko doseze z normalizacijo.
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ADWIN uporablja prilagodljivo drsece okno W, v katerem hrani najno-
vejSe podatke z;. Ideja algoritma je enostavna: ko je razlika povprecij ele-
mentov dveh dowvoly velikih podoken okna W dovolj velika, lahko sklepamo,
da so pricakovane vrednosti elementov podoken dovolj razlicne in starejsi del
okna oz. starcjse podokno odstranimo. 7 drugimi besedami: velikost okna
W naj bo ¢im vecja, obenem pa skladna z domnevo, da je razlika povprecij
katerih koli podoken manjsa od €. V enacbi (2.14) [22] je n velikost okna W,
n, in n; velikosti podoken okna W (tako je ng + n; = n), o3 pa varianca
vseh elementov v oknu W. Simbol In oznacuje naravni logaritem, simbol U

pa vsa razli¢cna deljenja okna W na dve podokni Wy in W7.

1
m= 41—
no T
- J
y = 2.14
2 2 2 2
£ = _ 2 . — _— J—
5 0w ln5,+3_m ln5/

Avtorji v [26] predstavljajo dve razlicici algoritma ADWIN. Pri prvi ime-
novani ADWINO gre za prostorsko in ¢asovno zahteven algoritem, saj okno
W naivno (na vse mozne kombinacije) razdeli na podokni Wy in Wy, vse-
bino okna pa eksplicitno hrani v pomnilniku. Pri drugi razlic¢ici imenovani
ADWIN2 uporabljajo posebno podatkovno strukturo imenovano eksponen-
tni histogram [65], zaradi katere izboljsajo ¢asovno in prostorsko zahtevnost
algoritma iz O(|W]) na O(log|WW|) ob vsakem vstavljanju elementa, kjer |1V|

oznacuje velikost okna. ADWINZ2 je opisan z algoritmom 4.
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Algorithm 4: ADWIN2
Vhod: stopnja zaupanja ¢; podatkovni tok z;

Izhod: signal ob spremembi koncepta, velikost okna, pricakovana
vrednost v podatkovnem toku x;
1 inicializiraj W kot prazen seznam histogramov;
2 inicializiraj VELIKOST, VARIANCA in VSOTA;
3 inicializiraj DRIFT < False;
4 for t > 0 do
5 SetInput (x;, W);
6 vrii fiyy kot VSOTA / VELIKOST in DRIFT;
end
Funkcija SetInput (element e, seznam W)
1 InsertElement (e, W);

izracunaj €;

3 while |fiw, — fiw,| >= € za vsako delitev okna W na
W =W,UW,; do
4 ‘ DeleteElement (W);
end

Funkcija InsertElement (element e, seznam W)

1 inicializiraj nov histogram b z elementom e in kapaciteto 1;
2 W« W U {b} (dodaj e v glavo W);

3 posodobi VELIKOST, VARIANCA in VSOTA;

4 CompressBuckets(W);

Funkcija DeleteElement (seznam W)

1 odstrani histogram iz repa seznama W;

2 posodobi VELIKOST, VARIANCA in VSOTA;

3 DRIFT <« True;

Funkcija CompressBuckets (seznam W)

1 foreach histogram € W.sort (sortiranje narascujoce glede na
kapaciteto histogramov) do
2 if ¢e je vec kot M histogramov enake velikosti then
3 CompressBuckets(podseznam seznama W, ki §e ni bil
obiskan);
end

end
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Poglavje 3

Eksperimentalna evaluacija

3.1 CRISP-DM

CRISP-DM [66] je eden najpogosteje uporabljenih procesov za namen mode-
liranja v industriji. Zaradi njegovega preprostega, jasnega in varnega nacina
prehajanja med fazami smo ga uporabili za namene magistrskega dela. Po-
glavje je strukturirano skladno s fazami tega procesa, razvidnimi na sliki 3.1

in opisanimi v nadaljevanju.

RAZUMEVANJE RAZUMEVANJE
PROBLEMA PODATKOV
PRIPRAVA
PODATKOV

MODELIRANJE

EVALVACIJA

Slika 3.1: Faze procesa CRISP-DM.

41
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3.2 Razumevanje problema

Kot omenjamo v poglavju 1, lahko kvalitetno napovedovanje proizvodnje ele-
ktricne energije doprinese k nizjim stroskom predvsem za distributerje (ki na-
povedi koristijo za regulacijo napetosti v omrezju in dolo¢itev cen), posledi¢no
pa tudi za odjemalce elektricne energije. V tem poglavju se osredoto¢imo na
napovedovanje proizvodnje elektri¢ne energije son¢nih elektrarn.

Naj opiSemo primer scenarija uporabe metod v praksi, ki jih uporabljamo

v tem delu, pred tem pa definirajmo tocke v casu:

e t+ At — cCas, za katerega model ALADIN napoveduje vrednosti vre-
menskih parametrov in za katerega z modeli strojnega uc¢enja napove-

dujemo proizvodnjo elektricne energije,

e { — Cas, ko se je izvedla napoved modela ALADIN za cas t+ At oz. ¢as,

v katerem napovedujemo proizvodnjo elektri¢ne energije za cas t + At,

o At — stevilo ur od casa t (ko izvedemo napoved) do ¢asa t + At (Casa,

za katerega se napoveduje); At < 24.

V ¢asu t pridobimo vremenske napovedi modela ALADIN. Za napovedo-
vanje proizvodnje za neko elektrarno se osredotocimo na vremenske napovedi
najblizje modelske tocke tej elektrarni. Na podlagi teh podatkov in podatkov
o pretekli proizvodnji neke elektrarne izracunamo izpeljane atribute. Tako
pridobimo atribute X, A, katere uporabimo kot vhod v nas model. Ta na
podlagi atributov izracuna napovedi proizvodnje elektricne energije ;i a;.
Ko kasneje pridobimo prave meritve o proizvodnji y;.a; na neki elektrarni,

jih skupaj z X,y A, uporabimo za posodobitev modela iste elektrarne.

3.3 Razumevanje podatkov

Projekt ALADIN (Aire Limitée Adaptation dynamique Développement Inter-
National) je eden najpomembnejsih mednarodnih projektov francoske meteo-

roloske sluzbe na podro¢ju numeri¢ne napovedi vremena. Cilj projekta je iz-
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Slika 3.2: Z zeleno so oznacene modelske tocke, z oranzno barvo pa sonéne elektrarne na
obmo¢ju primorske regije v Sloveniji [5].

boljsanje meteoroloskih, hidroloskih in okoljskih opozoril in napovednih stori-
tev, ki jih podpirajo ¢lani projekta [67, 68]. Slovenska meteoroloska sluzba ze
od leta 1997 sodeluje v skupini ALADIN, kjer poleg francoske drzavne mete-
oroloske sluzbe aktivno sodelujejo Se meteoroloske sluzbe Alzirije, Avstrije,
Belgije, Bolgarije, Ceske republike, Hrvaske, Madzarske, Maroka, Poljske,
Portugalske, Romunije, Slovaske, Tunizije in Turc¢ije. Tako ima pomembno

vlogo tudi pri promociji meteorologije v Sloveniji [68].

V magistrskem delu uporabljamo podatke proizvodenj son¢nih elektrarn
in vremenskih napovedi modela ALADIN. Prve nam je priskrbelo podjetje
Elektro Primorska, druge pa Agencije Republike Slovenije za okolje - ARSO.
Podatki pokrivajo celotno obmocje primorske regije v Sloveniji, kar je razvi-
dno iz slike 3.2. Uporabljali smo zgodovinske podatke za ¢asovno obdobje iz
let 2011, 2012, 2013 in 2014, katere smo hranili v podatkovni bazi MySQL.

Vsi podatki skupaj, ki smo jih za omenjena ¢asovna obdobja prejeli od pod-
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jetij in shranili v podatkovno bazo, obsegajo 69.669.766 zapisov.

Tu bi omenili, da je bila podrobna analiza omenjenih podatkov opra-
vljana v okviru dela z naslovom Napovedovanje dnevne proizvodnje elektricne
energije soncnih elektrarn [5]. V delu so med drugim podrobno analizirali
napake v meritvah soncnih elektrarn, pomembnosti atributov za modelira-
nje, raziskali vpliv ve¢ modelskih tock modela ALADIN na dolo¢eno lokacijo
elektrarne itd. Poleg omenjenega smo se iz dela naslonili tudi na postopke
CiSCenja in priprave ter na nacin shranjevanja podatkov in izpeljavo novih

atributov.

3.4 Priprava podatkov

Za ¢iscenje in pripravo zgoraj opisanih podatkov ter izpeljavo novih atributov
za namene modeliranja smo uporabljali postopke, ki so bili razviti v okviru
prej omenjenega dela [5]; kjer so proizvodnjo napovedovali za 211 son¢nih
elektrarn in za obdobje le dveh let. V nadaljevanju smo opisali le okvirne
postopke pred priprave podatkov. Natancnejse utemeljitve in podrobne ana-
lize podatkov so opisane v omenjenem delu. Po uporabi teh postopkov smo
izluscili podatke za modeliranje 304 sonénih elektrarn (na voljo smo imeli

podatke o proizvodnji za 345 elektrarn).

3.4.1 Proizvodnja elektrarn
Spoznavanje in priprava podatkov

Podatke smo po podpisu izjave o varovanju podatkov pridobili od podjetja
Elektro Primorska. Obsegajo 345 elektrarn od leta 2011 do vkljuéno leta 2015

in zavzemajo 2,7 GB prostora. Za vsako elektrarno smo pridobili podatke o:

e Stevilki merilnega mesta,
e datumu priklopa,
e naslovu (kraj in hisna stevilka) in/ali lokaciji,

e velikostnem razredu proizvodne naprave,
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e kolicini letne proizvedene energije in

e nazivni moci proizvodne naprave (prikljuéna moc).

Meritve za obdobje od 1.1.2011 do 16.11.2015 so shranjene na vsakih 15
minut, torej imamo za vsak dan za vsako elektrarno 96 meritev. Osnovna
enota prejetih meritev je kilovat (kW) ali pa kilovat ura (kWh?), odvisno od
starosti Stevca na elektrarni. Tiste meritve, ki so v kilovatnih urah, strogo
narasc¢ajo (akumulirajo). Omeniti velja, da se meritve ne posiljajo v realnem
¢asu, ampak se obic¢ajno posljejo vsako uro (torej 4 meritve), ali pa enkrat
na dan, odvisno od §tevca in velikosti elektrarne.

Toc¢nih koordinat vseh elektrarn podjetje Elektro Primorska nima. Za
nekatere elektrarne smo dobili koordinate v geografskih kartezicnih koordi-
natah Gauss-Krugerjevega sistema, katere smo zaradi konsistentnosti s ko-
ordinatami modela ALADIN pretvorili v sistem WGS843. Za nekatere elek-
trarne smo pridobili koordinate najblizje transformatorske postaje, ki so od
elektrarne lahko oddaljene najve¢ 300 metrov. Elektrarnam z manjkajoc¢imi
koordinatami smo le-te pridobili z naslovov in hisno stevilko ter z javno do-
stopnimi storitvami zemljevidov Bing, Google in Nominatim (dostopnimi v
okviru projekta OpenStreetMap?).

Nekatere elektrarne so imele podatke v akumulacijski obliki in njihova
vrednost proizvodnje ni predstavljala trenutne, ampak akumulacijo proizvo-
dnje od zacetka postavitve elektrarne ¢ez vsa leta. Take elektrarne smo ro¢no

oznacili in podatke pretvorili v ne akumulacijsko obliko.

Vat oz. kilovat (1 kW = 1000 W) je izpeljana enota za mo¢, toplotni tok, svetlobni
tok in druge oblike energijskega toka. 1 W je enak 1 J/s, kar pri elektri¢nih enotah ustreza
1 V-A.

ZKilovatna ura (kWh) je fizikalna enota za delo in energijo, enaka 3.600.000 J. Ena

kilovatna ura ustreza delu, ki ga opravi porabnik z moc¢jo 1000 W v casu 1 ure.
3WGS84 je razlicica koordinatnega sistema, dolocena leta 1984. Dolocena je tako, da se

najbolje prilega Zemlji v celoti, torej da je vsota odmikov povr§ja Zemlje od referencnega

elipsoida minimalna. Uporabljajo ga sistemi GPS.
40penStrectMap je odprto kodni projekt, ki podpira storitve v povezavi z zemljevidi.

Dostopen je na: www.openstreetmap.org
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Tabela 3.1: Kode za statuse podatkov.

status opis

)

validiran

nevalidiran
nadomesten podatek
popravljen podatek
simulirani podatki
agregirani podatki
manjkajo¢i podatek

napaka po validaciji

o J O Ut k=~ W N~

napaka

Obravnavanje napak

Pri vsaki meritvi je zabelezen status meritve, ki ima lahko eno izmed devetih
diskretnih vrednosti napisane v tabeli 3.1. Opis vsake je podrobneje opisan
v [5] in dokumentu Standardizirani merilni in obracunski podatki®, ki doloca
standardizirani zapis podatkov in nacin posredovanja merilnih in obra¢unskih
podatkov s strani izvajalcev nalog Sistemskega operaterja distribucijskega
omrezja (SODO) na celotnem podro¢ju Republike Slovenije. Kot napacne

podatke smo oznacili tiste, ki imajo v tabeli 3.1 status razlicen od 0 (enacba

(3.1)).

Ne, ce je status = 0,
Napaka = (3.1)
Da, sicer.

Lastnik elektrarne mora za pridobitev soglasja podati prikljucno moc
elektrarne. To pomeni, da ima lahko elektrarna le manjso proizvodnjo od

prikljuéne moci in navedene naj ne bi presegla. Ugotovili smo, da imajo

®Dokument je dostopen na: https://www.sodo.si/_files/903/Standardizirani_

merilni_in_obracunski_podatki_V2_mar_2015.pdf.
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Tabela 3.2: Stevilo napacnih meritev (po enacbi (3.1)) na vseh elektrarnah po posame-
znih obdobjih.

Obdobje Stevilo napaénih meritev
1.1.2011—1.1.2012 | 7.389.288
1.1.2012—1.1.2013 | 4.147.164
1.1.2013—1.1.2014 | 1.106.638
1.1.2014—1.1.2015 | 185.031

nekatere elektrarne meritve proizvodnje tudi nekajkrat vecje od prikljucne
moci verjetno zato, ker lastniki elektrarn podatke oz. meritve prirejajo. Te
smo oznacili kot napacne.

Dneve proizvodenj elektrarn kateri imajo ve¢ kot 15 meritev napacnih
(spomnimo, da imamo na dan za eno elektrarno zabelezenih 96 meritev),
smo oznacili kot slabe. Nato smo podatke s kodo razlicno od 0 iz tabele
3.1 skupaj s tistimi, katere smo sami oznacili kot napacne, nadomestili s
podatki linearne interpolacije, pri ¢emer nismo upostevali/interpolirali dni,
katere smo oznacili kot slabe. Tako smo se izognili problemu neuspesne/slabe
interpolacije. Pri tem smo uporabljali orodje scipy®. Se enkrat omenimo, da
je podrobna analiza napak v podatkih opisana v [5]. Tam tudi navajajo,
da bi se moralo stevilo napacnih meritev v zadnjih letih zmanjsati, saj se je
veliko stevcev na elektrarnah moderniziralo, zato se je informacijski sistem
shranjevanja izboljsal. To smo opazili tudi na nasih podatkih in prikazali v
tabeli 3.2. Ugotovili smo, da je stevilo napak (to je meritev, ki je po enacbi
3.1 oznacena kot napacna) na vseh elektrarnah v letu 2015 okoli 40-krat manj
kot v letu 2011.

Korigirano priklju¢no mo¢ elektrarn smo ponovno izracunali glede na
najvecjo proizvodnjo elektrarne v celotnem obdobju, saj bodo tako porazde-

litve proizvodnje elektrarn bolj primerljive — priklju¢no mo¢ namrec¢ upo-

6Scipy je odprto kodna programska knjiznica za programski jezik Python, ki skrbi za
podporo matematicnim operacijam in metodam, ki se uporabljajo pri inzeniringu. Dosto-

pha je na: www.scipy.org
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rabljamo pri racunanju mer uspesnosti. Na koncu smo odstranili tiste elek-
trarne, kjer je veljavnih dni manj kot 150, 15-minutne proizvodnje pa smo

povprecili, da smo pridobili enourno proizvodnjo.

3.4.2 Vremenske napovedi
Spoznavanje in priprava podatkov

Podatke o vremenskih napovedih modela ALADIN za leta 2011, 2012, 2013 in
2014 smo pridobili od Agencije Republike Slovenije za okolje - ARSO. Zaradi
pomanjkanja diskovnega polja ARSO zgodovinskih podatkov ne hrani, hrani
pa zacetne pogoje. Modelske napovedi so tako ponovno izracunali iz zacetnih
pogojev. Za leto 2015 vremenske napovedi zal nismo uspeli pridobiti, ker
ponovni izracuni Se niso bili koncani.

Vremenske napovedi za leti 2011 in 2012 smo pridobili iz razli¢ice modela
ALADIN, katera se je uporabljal se do nedaljnega. Pred kratkim so model
posodobili, zato smo napovedi za leti 2013 in 2014 pridobili iz te posodobljene
razli¢ice modela. Podatke smo pridobili v 40.180 .csv” datotekah. Vsaka da-
toteka vsebuje napovedi vremenskih parametrov za neko uro v omenjenem
obdobju. Napovedi, ki jih uporabljamo za namene tega dela, se generirajo
enkrat na dan za 30 ur vnaprej (torej 30 datotek), zavzemajo 450 MB pro-
stora in obsegajo 486 modelskih tock v loc¢ljivosti 4,4 km. Slednje pomeni,
da vrednost v eni modelski tocki predstavlja povpreéno vrednost za povrsino
19,36 km?2. Modelska tocka za nek ¢as vsebuje napovedi za naslednje vre-

menske parametre (v oglatih oklepajih so napisane enote):

e zemljepisna Sirina [stopinj,
e zemljepisna dolzina [stopinj],
e temperatura zraka na dveh metrih [K],

e relativna zracna vlaga na dveh metrih [%],

"Csv (angl. Comma Separated Values) je oblika zapisa podatkov obicajno locenih z

vejico.
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e oblacnost ali delez pokritosti [%],

e u komponenta vetra [m/s],

e v komponenta vetra [m/s],

e kumulativna koli¢ina padavin od izracuna napovedi do doloc¢ene ure
napovedi [I/m?],

e kumulativno globalno kratkovalovno sevanje pri tleh [.J/m?],

e kumulativno neto kratkovalovno sevanje pri tleh [J/m?],

e kumulativno neto kratkovalovno sevanje na vrhu atmosfere [J/m?],

e kumulativno neto dolgovalovno sevanje pri tleh [J/m?],

e kumulativno globalno dolgovalovno sevanje pri tleh [J/m?],

e geopotencial [J/kg] in

e kopno / morje [0 / 1].

Postopek priprave podatkov vremenskih napovedi je bil precej manj obse-
zen kot postopek priprave podatkov o proizvodnji elektrarn. Napovedi ku-
mulativnih vremenskih parametrov (izmed prej nastetih so to npr. kolicina
padavin od izra¢una napovedi do doloc¢ene ure napovedi, neto kratkovalovno
sevanje pri tleh itd.) so bile v akumulacijski obliki, katere smo pretvorili v
trenutne vrednosti — za doloceno uro v dnevu. Kot atribute za modeliranje
smo uporabili napovedi vseh vremenskih parametrov, razen geopotenciala ter

indeksa za kopno in morje, saj bi ta dva atributa imela varianco 0.

3.4.3 Izpeljava novih atributov

Poleg atributov omenjenih v prejsnjem podpoglavju, smo glede na predznanje
o napovedovanju elektri¢ne energije in [69, 70, 71] za namene modeliranja

pridobili ali izpeljali tudi naslednje atribute:

e ura v dnevu
e proizvodnja na prejsnji dan ob isti uri,

e proizvodnja na podoben dan ob isti uri,
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e dolzina dneva,
e indeks son¢nega sevanja G in

e razmerje med neto kratkovalovnim sevanjem in indeksom sonc¢nega se-

vanja.

Uro v dnevu in proizvodnjo prejsnjega dne ob isti uri smo smo pridobili
na trivialen nacin. Da smo pridobili drugega od zgoraj omenjenih atributov,
smo morali poiskati podoben dan. Tega iS¢cemo vedno samo v preteklosti
(d, < dy, kjer je d, podoben in d, trenuten dan), izracunali pa smo ga na
podlagi vremenskih napovedi z normalizirano neutezeno evklidsko razdaljo
za vsako modelsko tocko. Dolzino dneva smo izracunali z urno razliko med
son¢nim zahodom in sonénim vzhodom. Indeks soncénega sevanja pri ¢istem
nebu G smo izracunali z enacbo (3.2) [69]. Gre za matemati¢no izracunane
vrednosti, ki so odvisne od polozaja v koordinatnem sistemu Zemlje (z ze-
mljepisno dolzino in zemljepisno 8irino (¢)), ¢asa (dan v letu d), soncne dekli-
nacije (kot med zveznico Zemlja-Sonce in ravnino ekvatorja oznacen kot 9),
urnega kota (h,) in solarne konstante (Gy), katere vrednost je 1367 W/m?. V
mnozico atributov smo dodali Se razmerje med neto kratkovalovnim sevanjem

in indeksom son¢nega sevanja (NN, /G).

360d

G =Gy <1 + 0,033 cos <%>> (008(5) cos(hs) cos(¢) + sin(0) Sin(qb)) (3.2)

3.5 Modeliranje in evalvacija

Glavni cilj faze modeliranja nam je bil napovedovanje proizvodnje son¢nih
elektrarn. Celotno fazo smo opravljali v programskem okolju Python na
racunalniku z Linux OS in s procesorjem Intel Xeon X5650. Gre za procesor
s 6 fizicnimi jedri in frekvenco 2,66 GHz. Uporabljali smo 10 navideznih jeder,

tako da smo lahko hkrati modelirali proizvodnjo za 10 soné¢nih elektrarn.
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3.5.1 Uporabljeni atributi in normalizacija

Podatke vremenskih napovedi za neko elektrarno smo vedno pridobili iz elek-
trarni najblizje modelske tocke modela ALADIN. Proizvodnjo sonc¢nih elek-
trarn ;. a; smo napovedovali iz 19 zveznih atributov, med katerimi jih je

vecina vremenskih napovedi modela ALADIN za cas t + At:

e At (ura v dnevu),

e razmerje med neto kratkovalovnim sevanjem in indeksom soncnega se-
vanja,

e dolzina dneve,

e indeks son¢nega sevanja G,

e proizvodnja na podoben dan ob isti uri,

e proizvodnja na prejsnji dan ob isti uri,

e temperatura zraka,

e vlaznost,

e u komponenta vetra,

e v komponenta vetra,

e oblacnost,

e kumulativna koli¢ina padavin,

e kumulativno globalno kratkovalovno sevanje pri tleh,

e kumulativno neto kratkovalovno sevanje pri tleh,

e kumulativno neto kratkovalovno sevanje na vrhu atmosfere,

e kumulativno neto dolgovalovno sevanje pri tleh,

e kumulativno globalno dolgovalovno sevanje pri tleh.

V podpoglavju 2.2.2 opisujemo prednosti transformacije podatkov pred
ucenjem. Rekordne vrednosti precej izmerjenih vremenskih parametrov na
obmocju Slovenije se lahko pridobi npr. iz meteoroloskih biltenov (objavlje-
nih na spletni strani ARSO), zato bi lahko za najvecje in najmanjse vre-

dnosti pri transformaciji podatkov predpostavili te (ali malo visje/nizje od
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teh). Lahko bi se omejili tudi na neko smiselno obmocje. Mi smo pri trans-
formaciji podatkov uporabili najvecje in najmanjse vrednosti, ki so nam bile
na voljo med podatki, ki smo jih pridobili. Vse atribute oz. neodvisne spre-
menljivke smo z enacbo (3.3) skalirali na zaprti interval [0,1]. V enachi je
x” nova transformirana, x stara vrednost, maz(x) ter min(xz) pa najvecja
oziroma najmanjsa vrednost iz mnozice ne netransformiranih vrednosti. Na
vrednosti izven zaprtega intervala med modeliranjem nismo naleteli.

, #%7 ¢e je max(r) # min(x), (33)

0, sicer.

3.5.2 Uporabljene metode
Algoritmi strojnega ucenja

Za napovedovanje proizvodnje sonc¢nih elektrarn uporabljamo algoritme stroj-
nega ucenja, ki so na voljo v programskih knjiznicah scikit-learn®, Pyflux in
Vowpal Wabbit®. Modelirali smo v programskem jeziku Python.

V nadaljevanju nastejemo algoritme, katere smo uporabljali. V oklepajih
so izrazi, katere najdemo v uradni dokumentaciji in katere bomo uporabljali
v nadaljevanju. Iz knjiznice scikit-learn uporabljamo algoritem nakljuc¢nih
gozdov (random forest), vecnivojski perceptron (MLPRegressor), algoritem
Online Passive-Aggressive [72] (PassiveAggressiveRegressor) in stohasticni
gradientni spust z metodo najmanjsih kvadratov (SGDRegressor). Pri pa-
ketnem ucenju smo vsem modelom nastavili parameter warm start=false,

pri sprotnem ucenju pa warm start=true. Slednji parameter namre¢ pred

8Scikit-learn je odprto kodna programska knjiznica s podporo strojnemu uéenju za

programski jezik Python. Dostopna je na: www.scikit-learn.org.
9Vowpall Wabbit (VW) je odprto kodni programski paket s podporo sprotnemu ucenju

z vimesniki pa programske jezike Python, C++, Java, R ... Avtorji paketa sta med drugimi
raziskovalna organizacija Yahoo! Research in podjetje Microsoft. Dostopen je na: https:

//github.com/JohnlLangford/vowpal _wabbit.
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ucenjem nastavi zacetne vrednosti iskanih parametrov na vrednosti, katere
je pridobil po zadnjem ucenju. Modelom, katerim se da nastaviti parameter
learning rate, smo slednjega nastavili na constant, ker zelimo, da se korak
ucenja (angl. learning rate) s ¢asom oz. stevilom iteracij uc¢enja ne spremi-
nja, saj je nas podatkovni tok potencialno neskoncen. Povsod smo uporabili
reguralizacijo Ridge oz. L2 z razlicno nastavljenim regularizacijskim para-

metrom. Vrednosti ostalih parametrov so privzete.

Iz knjiznice Vowpall Wabbit uporabljamo umetne nevronske mreze (ne-
ural network VW). Uporabljamo jih s parametrov holdout off, ki onemogoci
metodo izlocanje neodvisne testne mnozice (podpoglavje 2.3.1). Z notacijo
arch oznacujemo arhitekturo umetnih nevronskih mrez (primer: arch=(50,50)
pomeni, da ima nevronska mreza 2 skrita nivoja s po 50 skritih nevronov na
nivo). Poleg regularizacije Ridge smo poskusili tudi s tehniko dropout. Upo-
rabljamo jo na vsch nevronskih mrezah razen na tisti, ki ima le 24 skritih

nevronov. Ostali parametri so nastavljeni na privzete vrednosti.

Algoritem ADWIN

Uporabljamo ucinkovitejso razlicico algoritma ADWIN (opisano v podpo-
glavju 2.7.2, kjer je imenovana kot ADWIN2) implementirano v programskem
jeziku Python. Implementacija algoritma je ucinkovita oz. skladna z ome-
njeno casovno in prostorsko ucinkovitostjo ter je odvisna le od programske
knjiznice Numpy!®.

Vhod v ADWIN je poleg podatkovnega toka se stopnja zaupanja 0. Av-
torji v clankih [26, 73] uporabljajo vrednosti 0,05, 0,1 in 0,3, v ¢lanku [74] pa
omenijo, da je priporocena vrednost 0,2. Na nekaj elektrarnah smo preizku-
sili vrednosti 0,1 in 0,2, razlike pa so bile zanemarljive v prid prvi vrednosti,

zato smo se odlocili, da bomo uporabljali 6 = 0,1.

ONumpy je programska knjiznica za programski jezik Python, ki skrbi za podporo
numericnim operacijam, ve¢-dimenzionalnim tabelam itd. Dostopna je na: www.numpy.

org
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Algoritem rezervoarskega vzorcenja

Za namene dela uporabljamo izboljsano razli¢ico rezervoarskega vzorcenja z
eksponentno funkcijo, katero smo omenili v podpoglavju 2.7.1 in je implemen-
tirana v programskem modulu oz. knjiznici AppMetrics'!. Implementacija
vzoréenja v omenjenem paketu je privzeto taka, da lahko v rezervoarju hrani
le stevila. Modificirali smo jo tako, da smo spremenili dve vrstici izvorne kode
in s tem omogocili vzorcenje poljubnih podatkovnih tipov oz. elementov.
Rezervoarju, katerega vzdrzuje algoritem rezervoarskega vzorcenja z ek-
sponentno funkcijo, smo velikost nastavili na 2000. Slednje pomeni, da v
rezervoarju hranimo podatke za skupno obdobje 83 dni. Povprecna veli-
kost okna, ki ga vzdrzuje algoritem ADWIN, je v nasem primeru najveckrat
zna8ala priblizno 2000 elementov, zato smo velikost rezervoarja nastavili na
enako vrednost. Avtor je v [9] omenil, da velikost okna za obdobje 100 dni
daje najboljse rezultate, kar je podobna velikost kot v nasem primeru. Na

osnovi priporocil avtorja uporabljamo privzeto vrednost A = 0,015.

3.5.3 Ocenjevanje uspesnosti
Posamezna elektrarna

Za ocenjevanje uspesnosti uc¢enja modela na posamezni elektrarni smo upo-
rabljali prepletanje testiranja in ucenja (poglavje 2.3.2), torej smo z modeli
najprej napovedovali, na koncu pa jih posodobili z novimi primeri iz podat-
kovnega toka (kot opisemo v nadaljevanju, vedno napovedujemo in poso-
dabljamo z mnozico veliko 24 primerov, to je en dan). Poudariti velja, da
modelov nismo nikoli uéili s podatki iz prihodnosti ali z njimi napovedovali
na podlagi atributov primera, katerega smo ze uporabili za ucenje.

Kot glavno mero uspesnosti na posamezni clektrarni smo uporabljali

razlicne povpre¢ne napake do ¢asa oz. do primera i (enacba (2.2)). Torej

" AppMetrics je modul za programski jezik Python, ki skrbi za podporo metodam in
podatkovnim strukturam primernim za sprotno racunanje statistike. Dostopen je na:

https://pypi.python.org/pypi/AppMetrics/.
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smo sproti racunali povprecne napako in sicer povprecno absolutno napako
(MAE, enacba (3.4)) oz. normalizirano povpre¢no absolutno napako (nMAE,
enacba (3.5)). Slednjo smo uporabili zaradi lazje primerjave uspesnosti al-
goritmov, dobili pa smo jo tako, da smo MAE delili z maksimalno mocjo
elektrarne. V omenjenih enacbah je n stevilo vseh primerov v testni mnozici,

y; prava in g; napovedana vrednost ter PS maksimalna moc¢ elektrarne.

1 n
MAE = = — i 4
- ; ly: — Gil (3.4)
MAE
MAE = ———— .
n P (3.5)

Vse elektrarne skupaj

Vse napovedi vseh modelov na vseh elektrarnah smo shranjevali za kasnejse
analize. Na koncu smo Zeleli ugotoviti, kako smo s posameznim modelom
uspesni pri napovedovanju na vseh sonc¢nih elektrarnah oz. pridobiti nekaksno
generalno uspesnost nekega modela. Ce bi za to vzeli povprecje nMAE vseh
elektrarn, bi dobili napacen rezultat, saj napake na neki elektrarni normali-
ziramo z najvec¢jo mocjo te elektrarne, najvecje moci pa se od elektrarne do
elektrarne obic¢ajno razlikujejo.

Enacba (3.6) definira sestevek vseh napak, enacba (3.7) pa sestevek vseh
absolutnih napak skozi celotno obdobje na neki elektrarni e. Z enacbo (3.8)
dobimo sestevek maksimalne moci (katera se sicer na posamezni elektrarni
ne spreminja; ta je oznacena s PS) skozi celotno obdobje na neki elektrarni
e. Normalizirano povpreéno absolutno napako (nMAE) za nek model na
vseh elektrarnah izrac¢unamo z enacbo (3.10), normalizirano povpreéno na-
pako (nMBE) pa z enacbo (3.9), kjer je m stevilo vseh elektrarn. Zadnja
enachba nam pove, ali z nekim modelom v povprec¢ju napovedujemo prevec

ali premalo.

Le) = Z(y’i,e — Yie) (3.6)

1
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AE(Q) - Z |yi,e - @i,e (37)

P(e) =Y PS;, (3.8)

nMBE = mec. -
% Zeéel. P(@) Zeeel. P(e)

Lym AR "
nMAE = ™ Zeele. (6) _ Ze%&l. AE(e) (310)

% z::;el. P(e) zeEel. P(e)

Ly () Z%d. L(e) (3.9)

Primerjava parov algoritmov na podatkovnem toku

Ocenjena uspesnost posameznih algoritmov nam sluzi za primerjavo uspesnosti
algoritmov. Ce je razlika uspesnosti posameznih algoritmov relativno majhna,
je primerjava lahko statisticno neznacilna, Se posebej Ce je standardna na-
paka posameznih ocen uspesnosti relativno velika [23]. Razlikovati zelimo
med statisticno znacilnimi in neznacilnimi razlikami v napovedih oz. rezul-

tatih eksperimentov. V te namene uporabljamo razlicne statisticne teste.
Test Diebold-Mariano

Na podroc¢ju napovedovanja casovnih vrst se za primerjavo napovednih mode-
lov pogosto uporablja test Diebold-Mariano [75]. V ekonomiji se ga pogosto
uporablja za testiranje ali sta dva algoritma za napovedovanje ¢asovnih vrst
enako uspesna [76, 77, 78, 79] . S testom Diebold-Mariano (DM) Zelimo doka-
zati statisticno znacilno razliko med uspesnostjo ene in druge mnozice napo-
vedi na st domeni torej razliko med uspesnostjo dveh algoritmov za napove-
dovanje ¢asovnih vrst na istem podatkovnem toku. Za test moramo imeti na
voljo prave vrednosti {y;; ¢ = 1,...,n}, napovedi prvega {ga,; i =1,...,n}
in drugega algoritma {yg;; ¢ = 1....,n}, kjer je n stevilo vseh napovedi oz.

primerov v testni mnozici. Naj bo LA(y;, 94:) oz. LP(y;, ;) funkcija mere
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uspesnosti med napovedjo prvega oz. drugega algoritma in dejansko vre-
dnostjo na primeru/trenutku 4, pri cemer lahko uporabimo skoraj katerokoli
funkeijo mere uspesnosti, npr. kvadrat povprecne napake (MSE), povprecno
absolutno napako (MAE) itd. Z enacbo (3.11) definirajmo razliko teh dveh

mer uspesnosti.

di = L*(yi, 9as) — LP (vi, UB.) (3.11)

S testom DM testiramo nicelno hipotezo 3.12 proti alternativni hipotezi
3.13. Torej poskusamo ovreci ni¢elno hipotezo ki pravi, da sta dva algoritma

enako uspesna pri napovedovanju v vsakem primeru i.

Hy : E(d;) = 0, Vi (3.12)

Hi:B(d) 40 (3.13)

Gre za dvosmerni test, pri katerem nicelno hipotezo zavrzemo, ce je
izracunana statistika DM izven intervala [—zq/2, 2q/2], torej ¢e drzi pogoj v
enacbi 3.14, pri Cemer je 2,5 zgornja (pozitivna) vrednost standardiziranega

odklona (iz tabele normalne porazdelitve) s stopnjo zaupanja 1 — .

DM

Torej pri podani stopnji zaupanja 95 % (o = 0.05) hipotezo Hy zavrzemo,
¢e dobimo vrednost DM izven intervala [—1.96,4+1.96]. S testom DM prido-
bimo tudi p-vrednost'?. Zelo velika ali zelo majhna (negativna) DM statistika
in majhna p-vrednost pomenita, da je malo verjetno, da hipotezo Hy lahko
zavrnemo.

Ker primerjamo ve¢ parov algoritmov na istem podatkovnem toku, mo-
ramo uporabiti Bonferronijevo korekcijo [80], ki je za celotno primerjavo
mnogo strozja. Z Bonferronijevo korekcijo zavrzemo nic¢elno hipotezo (da sta

algoritma enako uspesna) le, ¢e je razlika med algoritmoma dovolj velika.

12V grobem reéeno je p-vrednost verjetnost, da je bila zavrnitev hipoteze Hy napaéna.
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Korekcija zahteva strozjo vrednost ap za dosego enake stopnje znacilnosti
a. Ce N krat ponovimo poskus (ali ¢e imamo N razlicnih algoritmov) z
znacilnim rezultatom stopnje agp, je skupna stopnja znacilnosti definirana z
enacbo (3.15) [23]. Torej nicelno hipotezo zavrnemo pod pogojem iz enacbe
3.16. Npr., za 12 primerjav (N = 12) in zahtevo, da je stopnja znacilnosti
a = 0,05, je Bonferronijeva korekcija stopnje znacilnosti ag = 0,0041.

~
~

z|~

ap=1—(1—-a) (3.15)

=]

IDM| > 2,2 (3.16)

Statistika ()

Avtorji v clanku [81] kot metodo za primerjavo uspesnosti algoritmov na
podatkovnih tokovih predlagajo statistiko ). Gre za uc¢inkovito in inkre-
mentalno metodo, s katero lahko sproti primerjamo uspesnost dveh algo-
ritmov na enem podatkovnem toku. Naj bosta PA(i) in PP(i) povprecni
meri uspesnosti do primera/trenutka i za algoritem A oziroma B. Tudi tukaj
lahko uporabimo skoraj katerokoli mero uspesnosti, npr. kvadrat povprecne
napake (MSE), povpreéno absolutno napako (MAE) itd. Statistiko Q defini-

ramo z enacbo (3.17).

hU

. _ (i)
Qi(A, B) = lOg(PB(z'

Statistika Q v trenutku ¢ (();) nam govori o relativni uspesnosti obeh

) = log(P(i)) — log(P (i) (3.17)

~—

algoritmov v primeru/trenutku 4, njegovo vrednost pa interpretiramo kot
moc razlike (torej nam pove, koliko je en napovedni model boljsi od drugega).

Vrednosti @Q;(A, B) v ¢asu i pomenijo:
e (A, B) <0: A jeboljsi od B,
e (A, B) =0: nirazlike,

e Q;(A,B) >0: B jeboljsi od A.
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3.5.4 Modeliranje z razlicnimi pristopi

V kon¢ni fazi smo modelirali na predpripravljeni stati¢ni mnozici podatkov,
vendar je vse uporabljene postopke priprave podatkov mogoce uporabiti na
podatkih, ki prihajajo v realnem casu oz. na podatkovnih tokovih. Podatke
pripravljene za modeliranje, smo shranjevali v podatkovni bazi, nad katero
smo izvajali poizvedbe med procesom modeliranja. Na ta na¢in smo simulirali
podatkovni tok.

Modeliranje poteka za vsako son¢no elektrarno posebej, torej smo prido-
bili 304 zgoraj omenjenih mer uspesnosti skozi celotno obdobje.

Proizvodnjo elektriéne energije smo napovedovali tako s klasicnimi algo-
ritmi strojnega ucenja kot z algoritmi, ki so delu s podatkovnimi tokovi ze
prilagojeni. Zaradi razlicnih na¢inov uporabe prvih in drugih smo modelirali
s 6 razlicnimi pristopi, ki so opisani v nadaljevanju.

Ne glede na velikost mnozice podatkov elektrarne, uporabimo prvih 50
dni proizvodnje za zacetek ucenja vseh modelov oz. za tako imenovani hla-
dni zagon. V ¢lanku [82] so za zacetek ucenja modela uporabljali mnozico
velikosti najve¢ 25 dni, vendar so imeli podatke le za eno leto. Ker prido-
bimo vremenske napovedi za 1 dan vnaprej, postopek modeliranja v vseh
v nadaljevanju opisanih pristopih izvajamo na tako imenovanih mini-batch
mnozicah, ki vsebujejo 24 primerov — po 1 primer za vsako uro, torej skupaj
za 1 dan. Napovedovali smo za 24 ur vnaprej, torej vsaki¢ smo napovedali

24 vrednosti.

Paketni pristop brez vzorcéenja

Pristop je prilagojen klasi¢nim algoritmom strojnega uc¢enja, v poglavju 2.2.1
omenjen kot pristop z ovojnico. Ko z modelom napovemo za naslednjih 24
ur, ga zavrzemo in ponovho nauc¢imo na uc¢ni mnozici, v katero smo dodali
primere iz trenutnega dne — iz dne, za katerega smo pred tem napovedo-
vali. Uéno mnozico tako inkrementalno pove¢ujemo. To pomeni, da se na
podatkih za obdobje npr. 100 dni zgradi 100 modelov (¢e hladnega zagona

ne upostevamo) oz. da ima model vedno znanje, ki ga je pridobil na vseh
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24 ur

Uéna mnodica
Dan 51
Testna mnofica

Dan 52

[Cran 53

Dan n

Slika 3.3: Shema paketnega pristopa.
podatkih do sedaj.

Paketni pristop z vzorécenjem ADWIN

Tudi tu gre za pristop z ovojnico. 7 modelom naucenim v hladnem za-
gonu, napovemo za naslednji dan, nato pa iz napovedi in prave vrednosti
izratunamo absolutno napako (oz. 24 napak, po eno za vsako napovedano
uro) definirano z enacbo (3.18), kjer je § napovedana, y pa prava vrednost

proizvodnje elektricne energije za neko elektrarno.

napaka = |y — 9| (3.18)

Izracunane napake nato podamo kot vhod v algoritem ADWIN. Ce ta
v podatkovnem toku oz. v podanih napakah zazna spremembo koncepta,
model zavrzemo oz. ponovno naucimo na |W| zadnjih podatkih iz podatkov-
nega toka, kjer je |IW| nova velikost okna, ki ga vzdrzuje oz. vrne algoritem
ADWIN. Pri tem zadnjih |W/| primerov hranimo eksplicitno v svojem oknu
oz. podatkovni strukturi FIFO — v njo vedno dodajamo primere na konec
vrste, samo ob spremembi koncepta pa jih iz zacetka vrste odstranimo to-

liko, da v njej ostane |[W| elementov (kolikor je nova velikost ADWIN okna).
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y

e L% Model | V5(5 ) "PKE oW
podatkovnega \\_/
toka

Ucenje modela
na primerih iz okna
velikosti |W]|

<+> Signal za koncept sprememb,

I dolzina ADWIN okna |W|

Okno z zadnjimi
|W| primeri

Slika 3.4: Shema paketnega pristopa z ADWIN algoritmom.

Model naj bi tako vseboval znanje, pridobljeno iz zadnjega trenda podatkov.

Paketni pristop z rezervoarskim vzorcenjem

V tem pristopu uporabljamo rezervoarsko vzorcenje z eksponentno funkcijo,
opisano v poglavju 2.7.1. Primere iz podatkovnega toka poskusamo sproti
vstavljati v rezervoar. Ce se to zgodi oz. e pride do zamenjave novega ele-
menta iz podatkovnega toka z elementom v rezervoarju, model zavrzemo oz.
ponovno naucimo na elementih iz rezervoarja. Model naj bi s tem pristo-
pom vseboval znanje pridobljeno iz vzorca, v katerem je verjetnost ohranitve
novejsega elementa (iz celotnega obdobja podatkovnega toka) vecja kot sta-

rejsSega.

Sprotni pristop brez vzorcenja

V tem pristopu uporabljamo algoritme, ki so prilagojeni za delo s podatkov-
nimi tokovi. Ko z modelom napovemo za naslednjih 24 ur, ga posodobimo s
primerom trenutnega dne — s primerom, za katerega smo pred tem napove-
dovali. Tako ima model vedno znanje, ki ga je pridobil iz vseh podatkov do

sedaj.
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Slika 3.5: Shema paketnega pristopa z rezervoarskim vzorcenjem.
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Slika 3.6: Shema sprotnega pristopa.
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Sprotni pristop z vzorcenjem ADWIN

Gre za sprotno ucenje modelov z novimi primeri v kombinaciji z uporabo
algoritma ADWIN. Uporaba slednjega je podobna, kot v paketnem pristopu
z algoritmom ADWIN. Torej ce ta v podatkovnem toku oz. v podanih na-
pakah zazna spremembo koncepta, model zavrzemo oz. ponovno nauc¢imo na
|W| zadnjih podatkih iz podatkovnega toka, kjer je |WW| nova velikost okna,
ki ga vzdrzuje algoritem ADWIN. V primeru da pa ADWIN ne zazna spre-
membe koncepta, model le posodobimo z novim primerom (oz. s 24 primeri

za trenutni dan).

Sprotni pristop z rezervoarskim vzorcenjem

Gre za sprotno ucenje modelov z novimi primeri v kombinaciji z uporabo
rezervoarskega vzorcenja z eksponentno funkcijo. Slednjega uporabljamo na
podoben nacin kot pri paketnem pristopu z rezervoarskim vzorcenjem. Torej
¢e pride do zamenjave v rezervoarju, model zavrzemo in ponovno nauc¢imo na
primerih iz rezervoarja. Ce pa ne pride do zamenjave, model le posodobimo

z novim primerom (o0z. s 24 primeri za trenutni dan).
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Poglavje 4

Rezultati

V podjetju E3, ki je héerinsko podjetje podjetja Elektro Primorska, s trenut-
nimi napovedmi odjema in proizvodnje vseh elektrarn (vkljuéno s hidro-
elektrarnami, ki imajo zelo predvidljivo napoved proizvodnje) na tedenskem
trgu dosegajo v letnem profilu napako do 3 % [5]. To pomeni, da so napovedi
soncnih elektrarn z uspesnostjo nMAE nekaj nad 3 %, kot jih dosegajo nasi

modeli, pravzaprav zelo dober rezultat.

Modelirali smo z modeli z razlicno nastavljenimi parametri. Z nekate-
rimi kombinacijami algoritmov in parametrov smo dobili relativno slabe ali
nesmiselne rezultate, katere smo v nadaljnji analizi izpustili. Kot primer iz-
postavimo casovne vrste ARIMA in ARIMAX s parametri (p=1, d=0, q=1)
ali (d # 0), katere so vracale nesmiselne ali nenatan¢ne napovedi. Polja
z 7 /" v nekaterih grafih oznacujejo model, ki nekega pristopa modeliranja

(privzeto) ne podpira.

Pri ocenjevanju uspesnosti nekega modela na vseh elektrarnah skupaj smo
se v nadaljevanju osredotocali na mero uspesnosti nMAE (enacba (3.5)), pri

posamezni elektrarni pa na povprecno nMAE do ¢asa oz. primera i (enachba

(2.2)).

65
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4.1 Vse elektrarne skupaj

V tabeli 4.1 so prikazani rezultati modeliranja predstavljeni kot povprecje
normaliziranih srednjih absolutnih napak (enacba (3.10)) vseh 304 sonénih
elektrarn. Najboljse rezultate nMAE (0,0337) dosegamo z modelom na-
kljuéni gozdovi in paketnim pristopom modeliranja, generalno slabe rezultate
pa s ¢asovnimi vrstami ARIMA (do 0,189). Uspesni smo bili tudi z umetnimi
nevronskimi mrezami iz paketa Vowpal Wabbit, s katerimi smo pri sprotnem
nac¢inu modeliranja z dodanim algoritmom rezervoarskega vzorcenja dobili
napako do 0,0363.

Pri osredotocanju na vse tri paketne nac¢ine opazimo, da modeli v kom-
binacijami z algoritmom ADWIN dajejo slabse rezultate, razen v primeru
casovnih vrst. Podobno velja za modele v kombinaciji z rez. vzorcenjem, s
tem da se tej obnesejo bolje kot modeli z algoritmom ADWIN. Razlog, da z
rezervoarskim vzorcenjem dobimo boljse rezultate kot z ADWIN, bi lahko bil
v tem, da starejsi primeri iz podatkovnega toka, kateri se v vzorcu ohranijo z
rezervoarskim vzorc¢enjem, na nek nacin naredijo model bolj splosen oz. manj
prilagojen na najnovejse podatke. ADWIN namre¢ vzdrzuje vzorec, ki je se-
stavljen samo iz zadnjih primerov podatkovnega toka. S casovnimi vrstami
ARIMAX smo pridobili precej boljse rezultate kot z ARIMA, iz cesar lahko
sklepamo o pomembnosti atributov oz. neodvisnih spremenljivk — casovne
vrste ARIMAX namrec¢ upostevajo tudi te.

Ce se osredoto¢imo na vse tri sprotne pristope modeliranja pa opazimo,
da se modeli brez rezervoarskega vzorcenja ali ADWIN vedno obnesejo slabse
kot v kombinaciji z omenjenimi algoritmi. Glede na rezultate v ¢lankih [26,
83], v katerih testirajo inkrementalne modele z algoritmom ADWIN, smo

pricakovali podobne rezultate.
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Tabela 4.1: Povpre¢na normalizirana absolutna napaka na vseh elektrarnah z razlicnimi

modeli in pristopi.

Model

Paketni

Paketni z
ADWIN

Paketni z

rez. vzoré.

Sprotni

Sprotni z
ADWIN

Sprotni z

rez. vzorc.

Random forest
(n = 40)

0,0337

0,0376

0,0351

/

/

MLPRegressor

(L2 a =

0.001, SGD, arch =
(24,24),m0 =
0.00001)

0,0415

0,045

0,0428

0,0446

0,0431

0,0423

MLPRegressor

(L2 a =

0.001, SGD, arch =
(50, 50), Ny =
0.00001)

0,0416

0,045

0,0427

0,0446

0,043

0,0423

MLPRegressor
(L2 o =

0.01, SGD, arch =
(50,50), 70 =
0.00001)

0,0483

0,0451

0,045

0,0441

0,043

0,0423

PassiveAggressive
Regressor
(e =0.001,C =0.1)

0,0453

0,0528

0,0475

0,0414

0,04

0,039

PassiveAggressive
Regressor
(e = 0.001,C = 0.01)

0,0449

0,052

0,0468

0,0412

0,038

0,0374

SGDRegressor
(L2 a =0.01,m9 =
0.01)

0,0469

0,0477

0,0459

0,0471

0,0468

0,0466

SGDRegressor
(L2 ¢ =0.1,m09 =
0.01)

0,041

0,045

0,0431

0,0588

0,059

0,0588

ARIMAX (p=1, d=0,
q=2)

0,051

0,048

0,054

ARIMAX (p=2, d=0,
q=1)

0,067

0,061

0,068

ARIMA (p=1, d=0,
a=2)

0,145

0,118

0,146

ARIMA (p=2, d=0,
a=1)

0,187

0,161

0,189

neural network (VW)
(L2 o = 0.001, 7m0 =
0.5, arch = (24))

0,0391

0,0372

0,0363

neural network (VW)
(L2 a = 0.001, 7o =
0.75, arch = (50))

0,0424

0,0405

0,0398

neural network (VW)
(L2 oo = 0.01,m9 =
0.1, arch = (50))

0,0413

0,0386

0,0387

neural network (VW)
(L2 o = 0.01,m9 =
0.5, arch = (50))

0,0427

0,0411

0,04

Ce se osredoto¢imo na tiste modele, ki podpirajo paketni in sprotni pri-

stop modeliranja ter primerjamo rezultate med obema pristopoma, vidimo,

da so rezultati modelov brez dodatnih algoritmov vzorcenja ponekod v prid
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paketnemu pristopu, ponckod pa sprotnemu. Modeli z dodanimi algoritmi
vzoréenja pa so v sprotnem vedno bolj uspesni kot v paketnem pristopu. Iz
tega in prejsnjega odstavka bi lahko sklepali, da se algoritme vzorcenja v
nasem primeru spla¢a dodati le sprotnim modelom. Vendar ¢e primerjamo
rezultate uspesnosti algoritma nakljucni gozdovi brez (nMAE 0,0337) in z
rezervoarskim vzorcenjem (nMAE 0,0351) ter upostevamo ¢as ucenja algo-
ritmov, bi lahko sklepali tudi drugace. Kot opisemo v razdelku 4.4, vzorcenje

precej pripomore k ¢asu ucenja algoritmov.

Kategorije nMAE glede na pristop modeliranja

EE Paketno

= Paketno z ADWIN

EE Paketno z rez. vzorcenjem
@ Sprotno

=3 Sprotno z ADWIN

B Sprotno z rez. vzoréenjem

150 [

100 +

Stevilo elektrarn

o L
NMAE <= 0.02 0.02 < nMAE <= 0.04 0.04 < nMAE <= 0.06 0.06 < nMAE <= 0.08 0.08 < nMAE <=0.1 0.1 < nMAE

Slika 4.1: Stevilo elektrarn po kategorijah nMAE za vsak pristop modeliranja.

Graf 4.1 s stolpénimi diagrami prikazuje stevilo son¢nih elektrarn v posa-
mezni kategoriji nMAE in za posamezen pristop modeliranja. Opazimo, da
na najvec elektrarnah (preko 170) pridobimo nMAE med 0,04 in 0,06. Na
relativno malo elektrarnah (okoli 25) smo uspesni z nMAE pod 0,02.

Tabela A.1 v dodatku tega dela prikazuje napako nMBE. Iz te napake
vidimo, da precej modelov ki smo jih uporabljali pri napovedovanju elektri¢ne
energije, napoveduje do priblizno 0,5 % preveliko proizvodnjo glede na skupno

maksimalno mocjo elektrarn.
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Poskusili smo tudi z ansambelsko napovedjo. Kot slednjo smo upora-
bljali povprecno vrednost napovedi vseh modelov, s katerimi smo modelirali.
Torej ¢e smo za neko postajo in neko tocko v casu z modelom nakljucnih
gozdov napovedali vrednost 5 kW, z modelom umetne nevronske mreze pa
7 kW, smo kot ansambelsko napoved vzeli 6 kW. Uporaba algoritmov rezer-
voarskega vzorcenja in ADWIN se v tem primeru nanasa na posamezne mo-
dele. V tabeli 4.2 so prikazani rezultati pridobljeni iz povprecenja napovedi
vseh modelov, ki smo jih sproti uporabljali pri vsakem pristopu modeliranja.
Komentarji rezultatov iz prejsnjega odstavka se lahko nanasajo tudi na to

tabelo.

Tabela 4.2: Rezultati pridobljeni iz povpreéenja napovedi vseh modelov, ki smo jih sproti

uporabljali pri vsakem pristopu modeliranja.

Mera uspesnosti Paketni Paketni z Paketni z Sprotni Sprotni z Sprotni z
ADWIN rez. vzorc. ADWIN rez. vzorc.

nMAE 0,0403 0,0436 0,0412 0,0412 0,0397 0,0393

nMBE -0,0048 -0,0033 -0,0034 -0,00118 -0,0014 -0,0015

4.2 Posamezna elektrarna

V nadaljevanju se bomo osredotocili na rezultate pridobljene na posamezni
elektrarni za nek pristop modeliranja. Prikazali smo jih na grafih z napakami
nMAE skozi celotno obdobje in povprecno nMAE do ¢asa oz. primera i. Na
nekaterih grafih so prikazane tudi velikosti prilagodljivega drsecega okna,
katerega je vzdrzeval algoritem ADWIN.

Iz grafa 4.2 poleg nMAE in povpreénega nMAE vidimo tudi velikosti
prilagodljivega drsecega okna pri paketnem na¢inu modeliranja z ADWIN.
Povprecna velikost okna pri modeliranju elektrarne z ID 168498 je okoli 3200
primerov, kar je 133 dni. ADWIN je zaznal 54 sprememb koncepta. Opazimo,
da se okno najvec skrci v obdobjih okoli oktobra 2011, oktobra 2012, oktobra
2013 in spet oktobra 2014 oz. ko je bilo v oknu okoli 5500 primerov. 7
omenjenimi dogodki lahko morda povezemo vpliv letnih ¢asov na vreme in

s tem na proizvodnjo elektricne energije — model naucen na podatkih iz
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Slika 4.2: Graf nMAE skozi ¢as za elektrarno z ID 168498 pri paketnem naéinu modeli-
ranja z ADWIN, kjer je povpreten nMAE relativno nizek oz. 0,02. Rezultati so izrac¢unani
iz napovedi modela Random Forest (n = 40) in algoritma ADWIN, kateri je zaznal 54

sprememb koncepta.

zimskega obdobja je manj natancen pri napovedovanju v poletnem obdobju,
zato se napaka, ki je vhod v ADWIN, lahko poveca. Graf 4.3 prikazuje isti
pristop modeliranja na elektrarni z ID 172503, kjer smo pridobili relativno
visoko nMAE (0,112). Pri tem je ADWIN zaznal 38 sprememb koncepta.
Zanimivo je narascanje povpretne nMAE do oktobra 2013 in padanje po
januarju 2014, ko ADWIN zazna spremembo. Vzrok za to bi lahko bili

podatki (meritve) slabe kakovosti.
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Slika 4.3: Graf nMAE skozi ¢as za postajo z ID 172503 pri paketnem nacinu modeliranja

z ADWIN, Kkjer je povpre¢en nMAE relativno visok oz. 0,112. Rezultati so izracunani iz
napovedi modela SGDRegressor (L2 o = 0.1,19 = 0.01) in algoritma ADWIN, kateri je

zaznal 38 sprememb koncepta.
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Slika 4.4: Graf nMAE skozi ¢as za postajo z ID 172503 pri sprotnem nacinu modeliranja
z ADWIN, kjer je povprecen nMAE relativno visok oz. 0,11. Rezultati so izracunani iz
napovedi modela SGDRegressor (L2 a = 0.1,19 = 0.01) in algoritma ADWIN, kateri je

zaznal 48 sprememb koncepta.

Rezultati oz. nMAE sprotnega nacina z algoritmom ADWIN so razvidni
na grafu 4.4. Gre za elektrarno z ID 172503, na kateri smo dobili relativno
visok nMAE (0,11). Opazimo, da se povpreten nMAE s casom skoraj ne
spreminja, velikost okna pa se povecuje tja do okoli 6050. Tu je ADWIN za-
znal 48 sprememb koncepta, kateri pa bistveno ne vplivajo na napako modela.
Na grafu 4.5 vidimo, da se na isti elektrarni in istem pristopu modeliranja
residuali’ ostalih modelov s ¢asom tudi bistveno ne spreminjajo.

Graf 4.6 prikazuje modeliranje elektrarne, na kateri je bilo od aprila 2013
naprej ogromno meritev manjkajocih ali s proizvodnjo 0. Menimo, da je v
tem obdobju §lo za neko okvaro na elektrarni. Tu modeliramo s paketnim

nacinom in modelom naklju¢nih gozdov. Opazimo, da napaka po izpadu

!Residual je razlika med pravo vrednostjo y in napovedano vrednostjo . Obicajno
zelimo, da so residuali normalno porazdeljeni okoli vrednosti 0, saj to pomeni, da z modeli

ne napovedujemo preve¢ ali premalo.
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Slika 4.5: Primer obmod¢ja nMAE in residualov vseh modelov skozi ¢as za postajo z ID

172503 pri sprotnem nacinu modeliranja z ADWIN, kjer je povpreéen nMAE relativno

visok oz. 0,11.
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Slika 4.6: Graf nMAE skozi ¢as za elektrarno z ID 169329 pri paketnem nacinu modelira-
nja, kjer je povprec¢en nMAE relativno nizek oz. 0,02. Rezultati so izra¢unani iz napovedi

modela Random Forest (n = 40). Izpad meritev je viden v mesecih od aprila 2013 dalje.

podatkov drasti¢no naraste, saj staticni model vsebuje znanje Se iz obdobja,
ko z elektrarno domnevno ni bilo tezav. Graf 4.7 prikazuje modeliranje na
isti postaji, z istim modelom in paketnim principom z dodanim algoritmom
ADWIN. Slednji drasti¢no pripomore k uspesnosti modela naklju¢nih gozdov,
saj se ta nauci na svezih podatkih — na podatkih kjer je ogromno meritev s
proizvodnjo 0. Tu je sprememba koncepta in obcutljivost algoritma ADWIN
zelo opazna. Na isto elektrarno in paketni princip modeliranja (brez ADWIN)
se nanasa tudi graf A.4 (v dodatku A), iz katerega je razviden upad uspesnosti

modelov v obdobju domnevne okvare elektrarne.
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Slika 4.7: Graf nMAE skozi ¢as za elektrarno z ID 169329 pri paketnem nacinu modelira-

nja z ADWIN, kjer je povprecen nMAE ekstremno nizek oz. 0,01. Rezultati so izraCunani

iz napovedi modela Random Forest (n = 40) in algoritma ADWIN, kateri je zaznal 34

sprememb koncepta.
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Slika 4.8: Primer napak skozi cas za postajo z ID 168498 pri sprotnem nacinu modeliranja
z ADWIN, kjer je povprecen nMAE relativno nizek oz. 0,02. Rezultati so izracunani iz
napovedi modela neural network (VW) (L2 a = 0.01,79 = 0.1, arch = (50)) in algoritma
ADWIN, kateri je zaznal 74 sprememb koncepta.

Na grafu 4.8 pa lahko opazimo relativno visoka nihanja v povprecni na-
paki v obdobju. V c¢asih julij 2012, marec 2013 in aprila 2014 se vidi ne-
gativni vpliv algoritma ADWIN na uspesnost modelov. Ko ADWIN zazna
spremembo koncepta, napaka bistveno naraste. To se zgodi verjetno zaradi
zmanjSanja velikosti okna. Posledice tega bi morda zmanjsali tako, da bi
algoritmu ADWIN dolo¢ili (spremenili implementacijo) najmanjso velikost
okna.

Na precej grafih (tudi tistih iz dodatka A) vidimo narasc¢anje in padanje
napak nMAE in povprecna nMAE do casa i, kar ima verjetno povezavo z
letnimi ¢asi. Kot smo omenili v pregledu podrocja, se avtorji v clanku [6]
osredotocijo na napovedovanje porabe elektricne energije na podroc¢ju Slo-
venije in ugotovijo, da so napovedi slabse v zimskem in poletnem obdobju
medtem, ko so napovedi najboljse v spomladanskem in jesenskem casu.

Opazili smo, da smo s precej modeli najboljse rezultate pridobili na elek-
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trarni z ID 168498. Gre za elektrarno iz vasi Dobravlje v Vipavski dolini,
za katero nismo imeli nobenih manjkajoc¢ih podatkov. 7 nekaj modeli pa
smo najslabse napovedovali za elektrarno z ID 172503. Tu gre za elektrarno
iz okolice Idrije, za katero smo imeli na voljo podatke iz obdobja treh let.
Spekulativno lahko recemo, da na razlike v uspesnosti napovedovanja med
omenjenima elektrarnama vpliva sama lokacija elektrarn (blizina obale, hribi)

in stabilnejse vreme.
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4.3 Medsebojne primerjave algoritmov

Kot smo ze omenili, smo napovedi modelov shranjevali za kasnejse analize,
zato smo za primerjavo algoritmov lahko uporabili statisti¢ni test Diebold-
Mariano (DM). Uporabili smo stopnjo znacilnosti @ = 0,05. Kot nicelno
hipotezo smo postavili hipotezo, da sta primerjana algoritma enako uspesna.
Zavrnili smo jo pod pogojem |DM| > 24, /2 = 2,88 oz. p < ap/2 = 0,00205
(pri racunanju Bonferronijevega popravka smo uporabili n = 12). Alterna-
tivna hipoteza pa pravi, da je uspesnost primerjanih algoritmov razli¢na. Kot
funkcijo mer uspesnosti smo uporabili povpreéno absolutno napako (MAE).
Za primerjavo posameznih algoritmov smo uporabili tudi statistiko Q.

V tabelah in slikah v nadaljevanju za oznacbo algoritmov uporabljamo

oznake iz tabele 4.3.

Tabela 4.3: Oznacbe algoritmov. Urejenost teh nima pomena.

Oznaka Ime algoritma
0 RandomForest (n = 40)
1 MLPRegressor (L2 a = 0.001, SGD, arch = (24, 24), no = 0.00001)
2 MLPRegressor (L2 o« = 0.001, SGD, arch = (50, 50), no = 0.00001)
3 MLPRegressor (L2 o« = 0.01, SGD, arch = (50, 50), no = 0.00001)
4 PassiveAggressive Regressor (e = 0.001,C' = 0.1)
5 PassiveAggressive Regressor (e = 0.001,C = 0.01)
6 SGDRegressor (L2 o = 0.01, 79 = 0.01)
7 SGDRegressor (L2 o = 0.1, 79 = 0.01)
8 neural network (VW) (L2 a = 0.001,np = 0.5, arch = (24))
9 neural network (VW) (L2 o = 0.001,n9 = 0.75, arch = (50))
10 neural network (VW) (L2 a = 0.01,n9 = 0.1, arch = (50))
11 neural network (VW) (L2 o = 0.01,n9 = 0.5, arch = (50))

4.3.1 Vse elektrarne skupaj

Pri primerjavi parov algoritmov na vseh elektrarnah skupaj smo kot prave y;
in napovedane proizvodnje ¥; vzeli vsoto prave oz. napovedane proizvodnje
vseh elektrarn, ki so obratovale v trenutku i (oz. za katere imamo v trenutku
i meritve in napovedi).

V vsakem pristopu modeliranja smo primerjali vsak algoritem z vsakim.
V tabelah 4.4, 4.5 in 4.6 so prikazane p-vrednosti, ki smo jih pridobili s

statisticnim testom DM. S krepko pisavo so oznacCeni primeri, kjer nismo
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Tabela 4.4: P-vrednosti testa DM pri primerjavi parov algoritmov pri sprotnem pristopu.

| v ] 2 | 3 | a2 | 5 | e | 7 | 8 | 9 | 10 | 1
1 1,00
2 0,00 1,00
3 0,00 | 0,0629 | 1,00
4 0,00 0,00 0,00 | 1,00
5 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 1,00
6 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
7 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
8 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
9 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 1,00
10 || 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 1,00
11 || 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00621 | 0,00 | 1,00

Tabela 4.5: P-vrednosti testa DM pri primerjavi parov algoritmov pri sprotnem pristopu
z ADWIN.

|+ | 2 | 3 | 4 5 | ¢ | 7 | 8 | 9 | 10 | 1
1 1,00

2 0,7203 1,00

3 0,1014 | 0,0363 | 1,00

4 0,00 0,00 0,00 1,00

5 0,00 0,00 0,00 | 0,8283 1,00

6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 1,00

8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 1,00

9 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 1,00

10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 1,00

11 0,00 0,00 0,00 | 0,00081 | 0,0268 | 0,00 | 0,00 | 0,00011 | 0,00 | 0,00 | 1,00

Tabela 4.6: P-vrednosti pridobljene iz statistike DM pri primerjavi parov algoritmov pri

sprotnem pristopu z rezervoarskim vzorcenjem.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9o | 10 | n
1 1,00
2 | 0,0792 1,00
3 | 0,3309 | 0,00365 | 1,00
4 0,00 0,00 0,00 1,00
5 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 1,00
8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 | 1,00
9 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00527 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00047 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
11 0,00 0,00 0,00 | 0,04463 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00
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uspesno zavrnili nicelne hipoteze pri upostevanju Bonferronijeve korekcije.
Opazimo, da razlike med uspesnostjo niso statisticno znacilne predvsem
pri primerjavi istih algoritmov z razlicno nastavljenimi parametri, s kate-
rimi smo dobili zelo podoben rezultat nMAE. Najvecjo p-vrednost (0,8283)
smo pridobili pri primerjanju algoritmov 4 in 5 (iz tabele 4.3) pri sprotnem
nacinu z ADWIN. Statisticnih rezultatov, ki smo jih pridobili s primerjanjem
parov algoritmov v vseh treh paketnih pristopih, v delu nismo prikazovali —
pri vseh parih primerjav smo nic¢elno hipotezo ovrgli, razen pri primerja-
nju algoritmov 1 in 2 pri paketnem pristopu z ADWIN, kjer smo pridobili
p-vrednost 0,82. Z razlicno nastavljenimi umetnimi nevronskimi mrezami
iz paketa Vowpal Wabbit smo pri sprotnih pristopih pridobili zelo podobne
rezultate nMAE, vendar so uspesnosti glede na test DM skoraj povsod sta-

tisticno znacilno razlicne.

— PassiveAggressive Regressor (¢ =0.001,C'=0.1)
— PassiveAggressive Regressor (e =0.001, C'=0.01)
. neural network (VW) (L2 ¢:=0.001, 70 =0.75, arch = (50)) []|
E 0.4 — neural network (VW) (L2 a'=0.01,m9 =0. 1, arch = (50)) H
= 02 — neural network (VW) (L2 ¢x=0.01,1p = 0.5, arch = (50)) ||

Slika 4.9: Primerjava parov algoritmov s statistiko QQ pri sprotnem pristopu modeliranja
na vseh elektrarnah. Neural network (VW) (L2 o = 0.001,n9 = 0.5, arch = (24)) primer-
jamo z ostalimi petimi najuspesnejsimi algoritmi (po kriteriju nMAE) pri modeliranju v

omenjenem pristopu.

S statistiko Q smo primerjali najuspesnejsi algoritem (v enacbi 3.17 je ta
ornacen z A) s petimi najuspesnejsimi algoritmi (v enacbi 3.17 so ti oznaceni
z B) na vseh elektrarnah. Pri tem smo kot mero uspesnosti uporabili pov-
precno absolutno napako (MAE). Na grafu 4.9 vidimo primerjavo algoritmov

pri sprotnem pristopu modeliranja. Opazimo, da je razlika v uspesnosti med
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— PassiveAggressive Regressor (e=0.001,C'=0.1)

— PassiveAggressive Regressor (c=0.001,C'=0.01)
neural network (VW) (L2 a=0.001,59 =0.75, arch = (50)) ||

— neural network (VW) (L2 a=0.01,1p = 0. 1, arch = (50))

— neural network (VW) (L2 ar=0.01,1 = 0. 5, arch = (50))

statistika Q (MAE)

Slika 4.10: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri sprotnem pristopu modeli-
ranja z rezervoarskim vzorcenjem na vseh elektrarnah. Neural network (VW) (L2 o =
0.001,m9 = 0.5,arch = (24)) primerjamo z ostalimi petimi najuspesnejsimi algoritmi (po

kriteriju nMAE) pri modeliranju v omenjenem pristopu.

podobnima topologijama umetnih nevronskih mrez iz paketa Vowpal Wa-
bbit majhna. Graf 4.10 prikazuje primerjavo s statistiko ( pri sprotnem
na¢inu modeliranja z rezervoarskim vzorcenjem. Opazimo, da je razlika med
najuspesnejsim in ostalimi algoritmi s ¢casoma manjsa kot pri sprotnem mo-
deliranju brez rezervoarskega vzorcenja. Iz tega bi lahko sklepali, da rezervo-
arsko vzorcenje pripomore k uspesnosti algoritmov. Grafe ostalih pristopov

modeliranja smo prikazali v dodatku A.

4.3.2 Posamezna elektrarna

Opravili smo tudi medsebojno primerjavo algoritmov na podatkih elektrarne
z ID 168498 — to je elektrarna, na kateri smo s precej modeli pridobili
najboljse rezultate.

V vsakem pristopu smo primerjali algoritem, s katerim smo v pristopu
pridobili najboljse rezultate nMAE (kar je razvidno v tabeli 4.1), z ostalimi
algoritmi. Pri paketnih nacinih je to algoritem Random forest s parame-
trom n = 40, pri sprotnem pa neural network (VW) s parametri L2 o =

r

0.001, ny = 0.5, arch = (24). Prvi algoritem je v tabelah v nadaljevanju

ozna¢en z *Random forest, drugi pa z *neural network.
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Tabela 4.7: P-vrednosti pri primerjanju parov algoritmov z mero uspesnosti MAE s
testom DM.

Paketni Paketni z Paketni z Sprotni Sprotni z Sprotni z
(* Random ADWIN rez. vzorc. (®neural ADWIN rez. vzorc.
forest) (*Random (*Random network) (®neural (*neural

forest) forest) network) network)

* Random forest 1,00 1,00 1,00 / / /
(n = 40)

MLPRegressor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(L2 o =

0.001, SGD, arch =
(24,24),m0 =
0.00001)

MLPRegressor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(L2 a =

0.001, SGD, arch =
(50,50),no =
0.00001)

MLPRegressor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(L2 o =

0.01, SGD, arch =
(50, 50), no =
0.00001)

PassiveAggressive 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Regressor
(e = 0.001,C = 0.1)

PassiveAggressive 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Regressor
(e = 0.001,C = 0.01)

SGDRegressor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(L2 o = 0.01,m9 =
0.01)

SGDRegressor 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
(L2 o = 0.1,m9 =
0.01)

ARIMAX (p=1, d=0, 0,00 0,00 0,00 / / /
q=2)

ARIMAX (p=2, d=0, 0,00 0,00 0,00 / / /
q=1)

ARIMA (p=1, d=0, 0,00 0,00 0,00 / / /
q=2)

ARIMA (p=2, d=0, 0,00 0,00 0,00 / / /
q=1)

® heural network / / / 1,00 1,00 1,00
(VW)

(L2 a = 0.001,np =
0.5, arch = (24))

neural network (VW) / / / 0,00 0,00 0,00
(L2 o = 0.001,np =
0.75, arch = (50))

neural network (VW) / / / 0,0108 0,00 0,00
(L2 o = 0.01,mp =
0.1, arch = (50))

neural network (VW) / / / 0,00 0,00 0,00
(L2 o =0.01,mp =
0.5, arch = (50))
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Primerjave so vidne v tabeli 4.7, kjer so za vsak par primerjanih algo-
ritmov napisane p-vrednosti. Pri tem smo uporabili mero uspesnosti MAE
(enacba (3.4)). S krepko pisavo so oznaceni primeri, kjer nismo uspesno za-
vrnili ni¢elne hipoteze pri upostevanju Bonferronijeve korekcije. Opazimo,
da samo v enem primeru (Ge ne upostevamo primerjav enakega algoritma
z enakim) ne zavrzemo nicelne hipoteze. Hipoteza bi v tem primeru bila

zavinjena pri pogoju [DM| > 24, /2 = 2,88.

— MLPRegressor (L2 a =0.001, SGD, arch = (24,24), p = 0. 00001)

— MLPRegressor (L2 a —0.00L, SGD, arch = (50,50), 7y — 0.00001) ||
MLPRegressor (L2 e =0.01, SGD, arch = (50, 50), 7o = 0.00001) |]

— PassiveAggressive Regressor (¢ =0.001, C'=0.01)

— SGDRegressor (L2 a=0.1,1=0.01)

statistika Q (MAE)

Slika 4.11: Primerjava parov algoritmov s statistiko @ pri paketnem pristopu modelira-
nja na elektrarni z ID 168498. Algoritem random forest (n = 40) primerjamo s petimi

najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v omenjenem pristopu.

Graf 4.11 prikazuje statistiko Q pri paketnem pristopu modeliranja na
elektrarni z ID 168498. Razvidno je, da je v zacetnem casu algoritem SG-
DRegressor (L2 o = 0.1, 79 = 0.01) uspesnejsi od algoritma Random forest
(n = 40), saj je Q(A, B) > 0.

4.4 Casovna zahtevnost

Zanimal nas je tudi red velikosti casa ucenja uporabljenih algoritmov stroj-
nega ucenja na podatkih za celotno obdobje (torej od zacetka 2011 do konca
2014) ene elektrarne. Ker smo v posameznem pristopu modelirali z vec al-

goritmi hkrati, tezko ugotovimo ¢as ucenja za vsakega posebej. Zato smo
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se osredotocili na en paketni in en sprotni algoritem strojnega ucenja (brez
algoritmov ADWIN ali rezervoarskega vzorcenja), s katerima smo dobili naj-
boljse rezultate — nakljucéni gozdovi in umetne nevronske mreze iz paketa
Vowpal Wabbit. Za sprotni algoritem smo izmerili konstanten cas ucenja:
za vsak nov primer iz podatkovnega toka je bilo potrebnih ~0,5 sekunde za
posodobitev modela. Cas ucenja paketnega algoritma (na podatkih iz celo-
tnega obdobja) smo izmerili ~6 minut, cas ucenja paketnega algoritma na
mnozici podatkov velikosti 2000 (nasa velikost rezervoarja) pa smo izmerili
~30 sekund.

Poudarimo, da je v tem primeru Slo za ucenje ene elektrarne na enem
virtualnem procesorju, kjer smo imeli podatke v ¢asovni locljivosti ene ure.
Menimo, da bi bilo vsakodnevno ponovno ucenje paketnih algoritmov za 300
in vec elektrarn v realnem casu, izvedljivo na hitrem ve¢ jedrnem racunalniku.
Mnozica podatkov bi se v praksi iz dneva v dan povecevala, s tem pa tudi
Cas izvajanja nasega paketnega pristopa. S kombinacijo paketnega pristopa
in rezervoarskega vzorcenja bi pridobili konstanten ¢as ucenja. Prav tako z
uporabo sprotnih algoritmov. Ker smo s sprotnimi algoritmi pridobili dobre
rezultate, menimo, da bi bila uporaba slednjih v primerjavi s paketnimi s

stalisca casovne zahtevnosti bolj smiselna.



Poglavje 5

Zakljucek

5.1 Sklepne ugotovitve

Cilj magistrskega dela je bila uporaba algoritmov za delo s podatkovnimi
tokovi in primerjava teh s klasi¢nimi algoritmi strojnega ucenja v domeni
napovedovanja proizvodnje elektricne energije 304-ih soncnih elektrarn na
obmocju primorske Slovenije.

Proizvodnjo elektrarn smo napovedovali na podlagi vremenskih napovedi,
pridobljenih iz elektrarni najblizje vremenske tocke modela ALADIN in ne-
kaj izpeljanih atributov za 24 ur vnaprej. V tako imenovanem paketnem
pristopu modeliranja smo na podatkovnih tokovih uporabljali klasicne al-
goritme strojnega ucenja. Uc¢no mnozico smo vsakodnevno povecevali in jo
uporabljali za uc¢enje. V drugem pristopu smo uporabljali sprotne algoritme,
ki se ucijo inkrementalno. Oba pristopa smo ekskluzivno dopolnili z dvema
metodama vzorcenja, s ¢imer smo zmanjsali kolicino podatkov, potrebnih za
racunanje napovednih modelov. Najprej smo uporabili algoritem ADWIN,
ki z uporabo prilagodljivih drsecih oken in zaznavanjem sprememb koncepta
vzdrzuje vzorec zadnjih podatkov iz podatkovnega toka. Kot drugo metodo
smo uporabili algoritem rezervoarskega vzoréenga, s katerim smo poskusali

ohraniti reprezentativen vzorec, ki ima enake lastnosti kot podatkovni tok.

Ugotovili smo, da smo se z nasimi modeli zelo priblizali napaki nMAE

85
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0,03. Najboljse rezultate z napako nMAE 0,0337 dobimo z modelom na-
kljuéni gozdovi in s paketnim nac¢inom modeliranja. Z umetnimi nevronskimi
mrezami, ki se lahko ucijo sproti, smo v kombinaciji z algoritmom rezervo-

arskega vzorcenja dobili nMAE 0,0363.

Z algoritmom ADWIN smo v kombinaciji s sprotnim pristopom v pov-
precju pridobili 1 % boljse rezultate nMAE, kot z istim pristopom brez ome-
njenega algoritma. Pri paketnem na¢inu smo z ADWIN v povprecju pridobili
10 % slabse rezultate nMAE, razen pri uporabi ¢asovnih vrst, kjer je ADWIN
doprinesel priblizno 10 % boljse rezultate. Iz velikosti drsecih oken oz. za-
znave sprememb koncepta na nekaterih grafih (npr. graf 4.2) lahko sklepamo
o vplivu trenutnih letnih ¢asov na napako modelov, ki so bili nauceni na po-
datkih iz prejsnjega letnega ¢asa. V nasem primeru se je algoritem ADWIN
izkazal kot dobra izbira samo v kombinaciji s sprotnimi modeli. Algoritem
rezervoarskega vzorcenja je sprotnim modelom izboljsal rezultate nMAE v
povprecju za 5 %. Pri modelih, ki podpirajo paketni in sprotni pristop mode-
liranja smo ugotovili, da so modeli v sprotnem pristopu generalno uspesnejsi.

Glede na to, da je vreme tezko napovedljivo in da nase napovedi proizvo-
dnje elektricne energije temeljijo na vremenskih napovedih, menimo, da so
bili nasi modeli uspesni. Poleg tega v kontekstu obmocja slovenskega elek-
tricnega sistema nasa pridobljena napaka nMAE 0,0337 relativno ni velika,
saj soncne elektrarne predstavljajo le ~1 % celotne proizvodnje v Sloveniji
[5] in je napovedovanje proizvodnje zanje bistveno zahtevnejse kot npr. za

hidroelektrarne.

Nasi rezultati so povsem primerljivi z rezultati drugih avtorjev. Za boljso
primerjavo pa ocenjujemo, da bi modele morali testirati na podatkih za enako
obdobje, enake lokacije elektrarn in z enakimi kriteriji. V [9, 10] so z ume-
tnimi nevronskimi mrezami pridobili med 5 % in 10 %, z ARIMA modeli pa

3 % napako.

Pri pregledu podro¢ja nismo zasledili, da bi pri modeliranju proizvodnje
ali porabe elektricne energije uporabljali algoritme za zaznavanje sprememb

koncepta ali algoritme, ki se iz podatkov lahko ucijo sproti. Prav tako nismo
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zasledili informacije, kako pogosto v praksi posodabljajo modele. Glede na
naraScanje Stevila obnovljivih virov energije oz. koli¢ine podatkov menimo,
da bo za sprotne algoritme, ki smo jih opisali in uporabljali v tem delu, vse
ve¢ zanimanja tudi na tem podrocju. Poleg tega menimo, da bi algoritmi
za zaznavanje sprememb koncepta lahko doprinesli k uspesnosti napovedova-
nja, Se posebej v primerih izrednih dogodkov, kot so son¢ni mrk, okvara (ki
bi povzrocila posiljanje napacénih podatkov) ali menjava strojne opreme na
soncni elektrarni (npr. solarnega panela) itd.

Nase delo ima lahko velik potencial pri napovedovanju proizvodnje ele-
ktricne energije in s tem k cenejsim obratovalnim stroskom, kar posredno

pripomore k prijaznejsemu okolju.

5.2 Moznosti za nadaljnje delo

Kot smo omenili, smo vremenske napovedi za leti 2011 in 2012 pridobili iz
stare razlicice modela ALADIN, podatke za leti 2013 in 2014 pa iz nove
oz. posodobljene. Bilo bi smiselno natanc¢neje raziskati, ¢e napovedi iz obeh
razli¢ic vplivajo na uspesnost napovedovanja proizvodnje elektri¢ne energije
sonc¢nih elektrarn. Metode, ki smo jih uporabljali v tem delu, bi bilo prav
tako smiselno testirati na ve¢ podatkih oz. na podatkih za leto 2015 in naprej,
Se posebej zato, ker §tevilo napak v podatkih proizvodnje son¢nih elektrarn
v kasnejsih letih upade.

ARSO za zelo kratkoro¢no (do 12 ur) napovedovanje vremena uporablja
tudi model INCA. Model pri svojem izracunu med drugim uporablja tudi
bolj podrobno topografijo. Prostorska locljivost napovedovanja modela je 1
km, napovedi pa se izracunajo vsako uro, zaradi cesar bi jih bilo smiselno
uporabljati za napovedovanje proizvodnje elektri¢ne energije za vsako uro.
Za namene tega dela smo uporabljali napovedi 88 modelskih tock. Izracunali
smo, da eno modelsko tocko v povprecju uporablja 2,38 elektrarn. Dobro bi
bilo ugotoviti, koliko modelskih tock je sploh smiselno uporabljati za namene

napovedovanja oz. raziskati vpliv Stevila modelskih tock, ki so na voljo, na
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uspesnost napovedovanja elektricne energije. Produkti modelov ALADIN in
INCA za podjetja namre¢ niso brezplaé¢ni.

Proizvodnjo clektricne energije bi lahko napovedovali se z regresijskimi
metodami iz programskega paketa MOA'. Vecina algoritmov v omenjenem
paketu je sicer za namene klasifikacije, nekaj dodatnih pa jih je primernih
tudi za regresijske probleme. V [7, 8] so avtorji leta 2012 kot prvi predstavili
regresijska drevesa za sprotno ucenje iz spremenljivih podatkovnih tokov, ka-
tera bi lahko preizkusili tudi v domeni napovedovanja proizvodnje elektricne
energije.

Omenimo Se globoke umetne nevronske mreze (npr. z arhitekturo LTSM
[84, 85, 86]) in ansambelske metode, kot so nauceno kombiniranje z meta
ucenjem (angl. stacking), povezovanje algoritmov (npr. angl. gradient boo-
sting, adaboost) itd. Avtor v knjigi [15] opisuje tudi ansambelske metode za
uporabo na podatkovnih tokovih.

Preizkusili bi lahko tudi druge metode za zaznavo sprememb koncepta,
ki smo jih omenili na koncu poglavja 2.6. V [73] predstavijo novo metodo
za zaznavanje spremembe koncepta in jo primerja z algoritmom ADWIN.
Rezultati so v prid metodi iz ¢lanka. Zaznavanje sprememb koncepta bi lahko
preizkusili tudi na npr. neodvisnih spremenljivkah (vremenskih napovedih)

oz. na nacine, ki so omenjeni v poglavju 2.6.

IMOA (Massive Online Analysis) [22] je programski paket algoritmov za podatkovno

rudarjenje na podatkovnih tokovih. Napisan je v programskem jeziku Java.
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Dodatek A
Podrobnejsi rezultati napovedi

Tabela A.1 prikazuje nMBE (povprecno napako) modelov pri vseh elektrar-
nah. Opazimo, da v povprec¢ju napovedujemo okoli 0,5 % preveliko proizvo-
dnjo glede na skupno maksimalno moc elektrarn.

Na grafu A.1 vidimo, da modeli pri paketnem na¢inu modeliranja v
zaCetnem Casu v povprec¢ju napovedujejo preveliko, na grafu A.2, s paketnim
pristopom in algoritmom ADWIN, pa premajhno proizvodnjo.

Graf A.3 prikazuje primer modeliranja na elektrarni z ID 168498, pri
katerem razlicni modeli dosegajo bistveno drugacno uspesnost — skoraj Se
enkrat visjo/nizjo.

Na grafih A.6, A.7, A.8, A.9 in A.10 je prikazana primerjava parov algo-
ritmov s statistiko Q za elektrarno z ID 168498. Grafi A.11, A.12, A.13 in
A.14 pa prikazujejo primerjave algoritmov na vseh elektrarnah. Podrobnosti

so napisane v opisih grafov.
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Tabela A.1: Povprecen nMBE modeliranj vseh elektrarn z razlicnimi modeli in pristopi.

Model Paketni Paketni z Paketni z Sprotni Sprotni z Sprotni z
ADWIN rez. vzoré. ADWIN rez. vzorc.

Random forest -0,00187 -0,00061 0,00017 / / /
(n = 40)

MLPRegressor -0,00622 -0,00655 -0,00591 -0,00528 -0,00496 -0,0047
(L2 o =

0.001, SGD, arch =
(24,24),n0 =
0.00001)

MLPRegressor -0,0065 -0.00672 -0,005845 -0,00529 -0,00495 -000468
(L2 @ =

0.001, SGD, arch =
(50, 50), no =
0.00001)

MLPRegressor -0,006 -0,00625 -0,00677 -0,0052947 -0,004926 -0,00469
(L2 a =

0.01, SGD, arch —
(50,50),n0 =
0.00001)

PassiveAggressive -0,00277 0,00589 -0,0004 -0,002719 -0,00238 -0,00236
Regressor
(e = 0.001,C = 0.1)

PassiveAggressive -0,00201 0,0037 -0,00059 -0,002445 -0,0021 -0,001474
Regressor
(e = 0.001,C = 0.01)

SGDRegressor -0,00673 -0,00585 -0,00566 -0,002691 -0,00312 -0,00327
(L2 a = 0.01,n9 =
0.01)

SGDRegressor -0,00096 0,0041 -0,00579 0,0033 0,003015 0,00279
(L2 a =0.1,n0 =
0.01)

ARIMAX (p=1, d=0, -0,00662 -0,0051 -0,0082 / / /
q=2)

ARIMAX (p=2, d=0, -0,0104 -0,01 -0,0216 / / /
q=1)

ARIMA (p=1, d=0, 0,0233 0,0171 0,022 / / /
q=2)

ARIMA (p=2, d=0, -0,0615 -0,0401 -0,0619 / / /
q=1)

neural network (VW) / / / 0,00172 0,001817 0,00175
(L2 o = 0.001, 9 =
0.5, arch = (24))

neural network (VW) / / / 0,0016 0,000883 0,00026
(L2 o = 0.001,np =
0.75, arch = (50))

neural network (VW) / / / 0,00833 0,006192 0,00492
(L2 o =0.01,m9 =
0.1, arch = (50))

neural network (VW) / / / -0,0043 -0,00528 -0,00594
(L2 o =0.01,m9 =
0.5, arch = (50))
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Slika A.1: Graf obmoé¢ja nMAE in residualov vseh
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Slika A.2: Primer obmoc¢ja nMAE in residualov vseh modelov skozi ¢as za postajo z ID

168498 pri paketnem nacinu modeliranja z ADWIN, kjer je povprecen nMAE relativno
nizek oz. 0,02.
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Slika A.5: Primer napak skozi ¢as za postajo z ID 172503 pri sprotnem nacinu mode-
liranja z rezervoarskim vzoréenjem, kjer je povpreéen nMAE relativno visok oz. 0,101.
Rezultati so izra¢unani iz napovedi modela SGDRegressor (L2 a = 0.1,19 = 0.01). V

rezervoarju je prislo do 14084 zamenjav.
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Slika A.6: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri sprotnem pristopu modeli-
ranja na elektrarni z ID 168498. Algoritem neural network (VW) (L2 o = 0.001,70 =
0.5,arch = (24)) primerjamo s petimi najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v ome-

njenem pristopu.
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Slika A.7: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri sprotnem pristopu modeliranja
z rezervoarskim vzorcéenjem na elektrarni z ID 168498. Algoritem neural network (VW)
(L2 a = 0.001,79 = 0.5,arch = (24)) primerjamo s petimi najuspesnejsimi algoritmi pri

modeliranju v omenjenem pristopu.
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Slika A.8: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri sprotnem pristopu modelira-
nja z algoritmom ADWIN na elektrarni z ID 168498. Algoritem neural network (VW)
(L2 o = 0.001,7m9 = 0.5, arch = (24)) primerjamo s petimi najuspesnejsimi algoritmi pri
modeliranju v omenjenem prostopu.
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Slika A.9: Primerjava parov algoritmov s statistiko @ pri paketnem pristopu modeliranja
z algoritmom ADWIN na elektrarni z ID 168498. Algoritem random forest (n = 40)

primerjamo s petimi najuspesnej§imi algoritmi pri modeliranju v omenjenem pristopu.
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Slika A.10: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri paketnem pristopu mode-
liranja z rezervoarskim vzoréenjem na elektrarni z ID 168498. Algoritem random forest
(n = 40) primerjamo s petimi najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v omenjenem
pristopu.
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Slika A.11: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri sprotnem pristopu modelira-
nja z ADWIN na vseh elektrarnah. Algoritem neural network (VW) (L2 a = 0.001,70 =
0.5,arch = (24)) primerjamo s petimi najuspesnej$imi algoritmi pri modeliranju v ome-

njenem pristopu.
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Slika A.12: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri paketnem pristopu mode-

liranja na vseh elektrarnah. Algoritem random forest (n = 40) primerjamo s petimi

najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v omenjenem pristopu.
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Slika A.13: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri paketnem pristopu modeli-
ranja z ADWIN na vseh elektrarnah. Algoritem random forest (n = 40) primerjamo s

petimi najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v omenjenem pristopu.
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Slika A.14: Primerjava parov algoritmov s statistiko Q pri paketnem pristopu modelira-
nja z rezervoarskim vzorcenjem na vseh elektrarnah. Algoritem random forest (n = 40)

primerjamo s petimi najuspesnejsimi algoritmi pri modeliranju v omenjenem pristopu.



