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P(cd, p) pragovna funkcija
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Povzetek

Z odpiranjem trgov elektriéne energije v Evropi je bil prvi korak v vecini drzav usmerjen k
oblikovanju pravil za delovanje trga na debelo, ker so nastopali predvsem veliki odjemalci in
distribucijska podjetja. Vendar je zaradi postopnega zmanj$evanjem meje, ko upravi¢eni odjemalci
lahko svobodno izbirajo dobavitelja elektriéne energije, potrebno oblikovati pravila, ki omogocajo
udelezbo na trgu tudi malim odjemalcem, ki so praviloma brez ustrezne merilne opreme. Za te
odjemalce je potrebno izdelati nadomestne obremenitvene diagrame, ki se uporabljajo za obracun
odstopanj med napovedano in dejansko porabo.

V nalogi smo predlagali postopek izdelave nadomestnih obremenitvenih diagramov in njihove
dodelitve posameznim upraviCenim odjemalcem, ki temelji na metodah razpoznavanja vzorcev.
Razdelili smo ga na naslednje korake: pridobitev meritev, priprava meritev za nadaljnjo obdelavo,
razvr§¢anje obremenitvenih diagramov v posamezne skupine in dodelitev nadomestnih
obremenitvenih diagramov posameznim upravi¢enim odjemalcem.

Meritve smo pridobili od slovenskih distribucijskih podjetij. Vpliv nakljuénih vklopov in
izklopov elektri¢nih naprav smo izlo¢ili z glajenjem obremenitvenih diagramov. Za to nalogo smo
uporabili valéno multiresolucijsko analizo ter mehko pragovno funkcijo.

Z normiranjem smo odpravili vpliv razli¢nih velikostnih razredov obremenitvenih diagramov
na razvr§canje. Za razvrs¢anje smo preizkusili tri metode, izmed katerih smo izbrali FCM algoritem
kot najprimernej$o metodo.

Nadomestne obremenitvene diagrame smo dodelili posameznim upravicenim odjemalcem
glede na njihovo registrirano dejavnost z uporabo verjetnostnih nevronskih omreZij.

Postopek izdelave nadomestnih obremenitvenih diagramov smo preizkusili na 288 meritvah

delovne mo¢i upravi¢enih odjemalcev za mesec marec 2002.

Klju¢ne besede: trg z clektriéno cnergijo, distribucija clcktriéne energije, nadomestni

obremenitveni diagrami, valéna analiza, razpoznavanje vzorcev, mehka logika, nevronska omreZja



Abstract

With the opening of the electric power market in Europe, the first step has been focused to the
development of the rules for the wholesale energy market. On this market, only large power
consumers and distribution utilities could participate. With gradual decreasing of the threshold when
eligible consumer may freely choose their power suppliers it is necessary to establish effective rules
which allows smaller consumers to participate at the power market. These small consumers generally
are not equipped with the appropriate mattering equipment, which allows them to keep track of their
power consumption. For those consumers, it is necessary to develop typical load profiles, which are
used for settlement of the deviations between contracted and actual consumption.

The thesis proposes a method for typical load profile determination and allocation to the
eligible consumers. The method is based on pattern recognition methods and can be divided into the
following steps: acquisition of the measurements, preprocessing of the measurements, clustering of
load profiles into coherent groups and determination and allocation of the typical load profiles to the
eligible consumers.

The measurements were acquired from the Slovenian distribution companies with no analysis
of, which eligible consumers' load profiles should be measured. The influence of sudden shifts of the
electric appliances on the shape of the load profiles was eliminated through averaging of working day
load profiles and de-noising. For that purpose, the wavelet multi-resolution analysis together with soft
threshold function was used.

Before the clustering process, all load profiles were normalized by the peak power of each
profile to remove the effect that load profiles can be measured on different scales. For the clustering
purpose, three methods were tested, among which the Fuzzy c-means algorithm was chosen as the
most appropriate.

Typical load profiles were allocated to the eligible consumers according to their economic
activities. For that purpose, the probability neural networks were used.

The method was tested on 288 load profiles. The results show that the proposed method gives
good results.

Key words: power market, power distribution, load profiling, wavelet analysis, pattern

recognition, fuzzy logic, neural network



1. Uvod

Svet brez elektri¢ne energije je tezko predstavljiv, &eprav jo ljudje v razvitem svetu
izkori§¢amo Sele zadnjih sto let. V relativno kratkem &asu se je njena uporaba razSirila na vsa podro¢ja
&lovekovega Zivljenja. Hitra rast porabe je zahtevala hiter razvoj elektroenergetskega sistema (EES-a).
Zaradi njegove obseZnosti sta nalrtovanje in izgradnja v preteklosti potekala celovito pod regulativo
posameznih drzav.

V zadnjem &asu pa so vertikalno integrirani EES-i po svetu podvrZeni velikim strukturnim
spremembam. Te spremembe so po naravi razli¢ne, vendar je njihov glavni ali znacilni trend v smeri
ve€je tekmovalnosti in odprtosti. Rezultat tega je trgovanje z elektri¢no energijo kot dobrino, ter
oblikovanje ustreznih trgov, ki omogofajo in spodbujajo trgovanje. Tako so v nekaterih drzavah
spremembe posledica Zelje, da se posamezne vlade reijo finan¢nih obveznosti za izgradnjo novih
proizvodnih virov. Drugje so glavna vodila prestrukturiranja energetskega sektorja priloznosti, ki jih
prinaSa tekmovalnost na odprtem trgu. V vefini primerov pa je vodilo omogociti posameznemu
odjemalcu, da svobodno izbira dobavitelja na osnovi cene elektri¢ne energije ter storitev, ki jih ponuja.
Razlogov za spremembe je vef, vendar so v vefini primerov politicno vodene (1], [2]. Te
organizacijske spremembe podjetiem na podro¢ju elektroenergetike prinasajo nove priloZnosti ter
izzive. ZaZelen in vzpodbujen je razvoj novih bolj uporabnih orodij, potrebnih podjetjem za doseganje
Zelenih ciljev.

Z odpiranjem trgov elektri¢ne energije v Evropi je bil prvi korak v veini drzav usmerjen k
oblikovanju pravil za delovanje trga na debelo. Na tem trgu imajo moznost sodelovati predvsem
proizvajalci kot ponudniki elektrine energije na eni strani, ter veliki odjemalci in dobavitelji kon¢nim
odjemalcem na drugi. Za velike odjemalce je doloCitev koli¢ine porabljene energije v izbranem
Casovnem intervalu enoumna, saj so opremljeni z ustrezno merilno opremo. Podobno velja za
posamezne dobavitelje, saj ti dobavitelji uporabljajo obstojeCe meritve v posameznih razdelilnih
transformatorskih postajah (RTP-jih). S postopnim zmanjSevanjem meje, ko odjemalci lahko
svobodno izbirajo svojega dobavitelja, pa je dolocitev porabe nekoliko tezja. Omenjeni problem je
enostavno resljiv z instalacijo ustreznih merilnih naprav pri vseh odjemalcih, ki pa je ekonomitno
nesmotrna'. Zato je pri trgovanju na drobno 3¢ kako pomembno dologiti prakti¢no, vendar
ekonomi¢no metodo doloanja porabe posameznih odjemalcev. Alternativa vgraditvi merilnih naprav
je dolocitev porabe na podlagi obremenitvenih diagramov. Na ta nadin omogofimo manj$im
odjemalcem prosto izbiro dobavitelja in s tem dostop do odprtega trga z elektri¢no energijo. Omenjena
metoda je relativno enostavna ter pregledna. Posamezen odjemalec ima $e vedno moznost, da se sam
odlog¢i, ali bo investiral v merilno opremo ali ne. Okvirna analiza upravi€enosti investicije odjemalca v

merilno opremo podaja referenca [3]. Odvisna je predvsem od porabljene elektritne energije ter

1 Strodki vgradnje ustreznega, trenutno najpogosteje uporabljenega, Stevca v Sloveniji znasajo priblizno 210.000
tolarjev.



dodeljenega obremenitvenega diagrama. V Evropskih drzavah se v sploSnem uporabljata dva razli¢na
modela obremenitvenih diagramov [4]. Tako imenovani obmoc¢ni model ter kategorijski model. Za
obmo¢ni model je znaéilno, da imajo vsi odjemalci brez ustreznih meritev znotraj dolocenega
geografskega obmocja enak obremenitveni diagram. Pri uporabi kategorijskega modela pa je potrebno
dologiti obremenitvene diagrame, ki predstavljajo homogene skupine odjemalcev.

Podrogje trga z elektri¢no energijo v Sloveniji ureja energetski zakon [2] ter ustrezne uredbe
in pravilniki. Z njim se na podroCju elektroenergetike uvajajo novi subjekti. Na novo se definirajo
dejavnosti, ki jih ti opravljajo ali so zanje odgovorni. Eden izmed dokumentov, ki omogo&ajo
delovanje trga z elektriéno energijo, je tudi pravilnik o nacinu obradunavanja odstopanj oddaje ali
odjema elektricne energije od voznih redov [5]. Z njim je doloen analiti¢ni postopek ugotavljanja
dejanskih voznih redov posameznih bilanénih skupin. Pri tem postopku imajo vsi obremenitveni
diagrami posameznih odjemalcev ali skupine odjemalcev brez ustrezne merilne opreme znotraj
dolocenega obmocja enako obliko. Gre za obliko tako imenovane preostale krivulje. Omenjeni nacin
dolocitve voznih redov je primerljiv z obmo¢nim modelom, katerega uporabljajo na Norveskem in
Svedskem. Dologitev dejanskih voznih redov potrebujemo za obraun odstopanj od napovedanih
voznih redov.

V obdobju monopola se distribucijska podjetja in posamezni odjemalci v Sloveniji z voznimi
redi niso veliko ukvarjali. Za napoved celotne porabe so skrbeli dispecerji v republiSkem centru
vodenja (RCV). Z uvedbo trga pa mora vsak dobavitelj ali upravicen odjemalec (UO) porabo ali vozni
red napovedovati sam. Podatke o voznih redih morajo sporog¢iti organizatorju trga.

Sistemski operater (SO), ki je prevzel dolocene funkcije RCV-ja, je odgovoren za upravljanje
prenosnega sistema. Na Casovni osi lahko njegove pristojnosti razdelimo na izravnavo proizvodnje in
porabe ter dodeljevanje dostopa do omreZja. Maksimalni ¢asovni interval izravnavanja proizvodnje in
porabe obsega ¢as od zakljucka trgovanja na borzi pa do konca intervala, za katerega je trgovanje
potekalo. Tako znasa maksimalni ¢asovni interval 36 ur, ¢e imamo dnevni trg. Odstopanja, ki so
posledica razlike med napovedanim ter dejanskim odjemom bilanéne skupine, SO zarafuna
odgovornim nosilcem bilanénih skupin [5]. Dejanske vozne rede posameznih bilan¢nih skupin dolodi
Upravljavec distribucijskega omrezja (UDO) v skladu s pravilnikom. Pomanjkljivost uporabljenega
modela je, da predpostavi enako obliko obremenitvenega diagrama vseh odjemalcev brez ustrezne
merilne opreme, kar pa dejansko ne drzi. Omenjeno slabost odpravlja model, ki uporablja nadomestne
obremenitvene diagrame (NOD). Predstavljena problematika nakazuje, da je za uporabo
kategorijskaga modela dolo¢anja dejanskih voznih redov potrebno predhodno dolo¢iti NOD-e.

Namen magistrske naloge je raziskati mozne nacine ali metode za dolocitev NOD-ov,
pregledati njihove prednosti in pomanjkljivosti, izbrati najprimernej$o metodo ter predlagati enostaven
ter enoumen postopek, kako dobljene NOD-e pripisati posameznemu UO-ju.

Referenca [7] podaja obseg nalog, ki jih je potrebno izvesti za dolo¢itev NOD-ov. Poudariti

moramo, da je tematika naloge posveena predvsem problematiki oblikovanja NOD-ov na podlagi
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meritev, ki smo jih pridobili od Slovenskih distribucijskih podjetij. Podjetja so po lastni presoji
odlo€ala, katerim UO-jem bodo merila porabo.

Izlo€ili smo meritve tistih UO-jev, katerih maksimalna izmerjena delovna mo¢ je presegala
300 kW. Za ta korak smo se odlo€ili zaradi dolo¢il v [6], ki pravijo, da morajo imeti vsi odjemalci, po
prehodnem obdobju, nad 100 kW prikljuéne mo¢i ustrezno merilno opremo. Prehodno obdobje traja
za odjemalce nad 250 kW od 31. 12. 2005 ter za odjemalce nad 100 kW do 31. 12. 2008.

Struktura magistrskega dela je naslednja: Predstavitev obremenitvenih diagramov, njihovo
mozZno uporabo ter pregled dosedanjega dela na tem podroju podaja poglavje 2. Poglavje 3 opisuje
potek dolo¢itve NOD-ov, predstavi uporabljene metode razvri¢anja, predlaga najprimernejSo metodo
ter podaja enostaven ter enoumen postopek, kako dobljene NOD-e pripisati posameznemu UO-ju.
Sledijo rezultati v poglavju 4 in sklep v poglavju 5 ter reference v poglavju 6.



2. Obremenitveni diagrami

Obremenitveni diagrami (OD) predstavljajo c¢asovni potek obremenitve posameznega
odjemalca, skupine odjemalcev ali celotnega EES-a znotraj izbranega casovnega obdobja — enega
dneva. Njegova oblika je v veliki meri odvisna od tipa dneva v tednu in meseca v letu ter od dejavnosti
posameznega odjemalca. Tip dejavnosti posameznega odjemalca je tudi povezan z napravami, ki jih
UO-ji uporabljajo ter njihovo dinamiko obratovanja. Zato je oblika OD-ja povezana s Stevilom
istoéasno merjenih naprav. Poleg omenjanih dejavnikov pa na obliko OD-ja vplivajo tudi drugi
zunanji dejavniki, kakor je na primer temperatura, vendar se z njimi v nalogi posebej ne bomo
ukvarjali. Posamezen OD sestavljajo meritve mo¢i kot povpre¢ne vrednosti energije v posameznih
¢asovnih intervalih, izmed katerih se najpogosteje uporabljajo 15, 30 ali 60 minutni intervali. V
slovenskem EES-u je za distribucijska podjetja predpisan 15 minutni ¢asovni interval merjenja porabe.

Tako OD xy sestavlja 96 Cetrt-urnih vrednosti:
Xk Z[Ikd] . j=l,-.-,96- (2.])

Nacin odjema elektricne energije odjemalcev razliénih dejavnosti je lahko podoben, zato
njihove OD-je lahko zdruZimo tako, da so predstavijeni samo z enim nadomestnim obremenitvenim
diagramom (NOD-om). NOD predstavija povpre¢no vrednost vseh OD-jev v izbrani skupini
odjemalcev.

Uvodoma predstavljena uporaba NOD-ov je le ena izmed mnogih uporab in izvira iz potrebe
po obra¢unu odstopanj dejanske porabe od napovedane. Poleg omenjene uporabe pa so se NOD-i
uporabljali Ze pred deregulacijo kot pomo¢ pri naértovanju EES-a, doloanju ustrezne tarifne politike
[8], dolo€anju Zivljenske dobe transformatorjev v distribucijskem omreZzju [9] in pri vodenju porabe.

V nadaljevanju bomo na kratko podali pregled problematike modeliranja obremenitve, kamor

lahko uvrS¢amo tudi dolo¢anje nadomestnih obremenitvenih diagramov.

2.1. Pregled problematike dolocanja obremenitvenih diagramov

Problematiko oblikovanja in dolotanja OD-jev posameznih skupin odjemalcev lahko v
grobem razdelimo na dva nalina. Prvi nadin [9] predstavlja modeliranja porabe odjemalcev
gospodinjskega tipa z uporabo verjetnostnih funkcij, ki podajajo povezavo med porabo in tipi¢nimi
psiholoskimi faktorji obna3anja gospodinjstev, kakor so: prisotnost ¢lanov druzine v stanovanju,
uporaba gospodinjskih naprav ipd. Omenjeni na¢in dolocanja OD-jev zahteva poglobljeno analizo
obnasanja odjemalcev in analizo uporabe elektri¢nih naprav, zato bi jo zelo teZko posplosili na ostale
tipe odjemalcev kakor so industrijski odjemalci.

Drugi nadin dolo¢anja OD-jev in njihovih karakteristik temelji na merjenju porabe
posameznih odjemalcev [8], [11]-[22]. Predstavljeno literaturo lahko razdelimo v dva sklopa. Prvi

obravnava dolo¢anje OD-jev v primerih, ko imamo vnaprej znane skupine odjemalcev. Tako so avtorji



[14] razdelili odjemalce na gospodinjstva, komercialo in industrijo. Znotraj posameznih razredov pa Se
glede na mo¢ posameznih odjemalcev. Podoben primer razdelitve odjemalcev zasledimo v [8], [11]-
[13], kjer avtorji vse odjemalce, ne samo tiste prikljuéene na nizko napetost [14],[15], razdelijo v
devet skupin, in sicer od gospodinjskega odjema z enofaznim priklju¢kom pa do velikih industrijskih
odjemalcev, prikljuenih na visoko napetost. Poleg tega literatura [11]-[13] podaja nazoren prikaz
izbire Stevila merjenih odjemalcev v posamezni skupini. Podobno tematiko zasledimo v [16], kjer
avtorji predstavijo mozno strategijo, kako razdeliti merilne garniture za merjenje obremenitve med
posamezne skupine odjemalcev. V [17] najdemo opis dolotanja OD-jev, kakor jih uporabljajo v Veliki
Britaniji, kjer uporabljajo osem NOD-ov za odjemalce pod 100 kW mo¢i.

Drugi sklop literature [18]-[22] obravnava doloanje obremenitvenih diagramov s pomo&jo
razvrS¢anja — uporabe metod in tehnik razpoznavanja vzorcev. Literatura [18] obravnava razvritanje
OD-jev z uporabo dolocenih indeksov, izratunanih iz izmerjenega OD-ja. Uporabljeni indeksi
predstavljajo razmerja med minimalno Py, in maksimalno P, moéjo, povpre¢no in maksimaino
mocjo, razmerje med povpreéno mocjo v ¢asu vecje porabe med 6. in 23. uro ter povpretno mocjo v
Casu niZje porabe med 23. in 6. uro. Preostali sklop literature opisuje razvri¢anje dejanskih OD-jev z
metodami razpoznavanja vzorcev: hierarhi¢no metodo, ki temelji na prestavljanju OD-jev iz ene
skupine v drugo, v odvisnost od razdalje med OD-ji podaja [19]. V literaturi [20], [21] najdemo
primerjavo hierarhi¢nih metod in samo-organizirajo¢ih omrezij za razvr§¢anje OD-jev. Literatura [22],
[23] podaja prvi poizkus oblikovanja NOD-ov v Sloveniji. Avtorji so za razvr§éanje OD-jev uporabili
hierarhi¢no metodo, katero bomo preizkusili tudi v nasi nalogi.

Pregleda problematike dolo¢anja OD-jev na podlagi meritev porabe posameznih odjemalcev
lahko sklenemo z naslednjima ugotovitvama:

e Prvi nafin temelji na znanih skupinah odjemalcev ter velletnih meritvah odjema, npr.
avtorji v [13] porocajo o Stiriletnem obdobju merjenja in analiziranja porabe. Poleg tega pa
vecina avtorjev ne podaja kriterijev, kako so posamezne skupine dolo¢ili.

e Drugi nafin obravnava doloanje OD-jev z uporabo metod razpoznavanja vzorcev. V
veCini primerov avtorji poro¢ajo o preizkusu uporabljenih metod in oblikovanju
diagramov, nikjer pa ne podajo postopka, kako OD-je dodeliti posameznim skupinam
odjemalcev ter katerim odjemalcem je potrebno meriti porabo. Omenjena naloga pa je ena
izmed pomembnejsih pri izbiri naina izdelave NOD-ov.

V nalogi smo poizkusali poiskati kompromis med obema nacinoma dolo¢anja NOD-ov, kar

bomo podrobneje predstavili v naslednjem poglavju.

V tem poglavju smo z "dolo¢anjem obremenitvenih diagramov” venomer imeli v mislih
dologanje nadomestnih obremenitvenih diagramov, NOD-ov. Omenjeno formulacijo smo povzeli iz
literature, kje avtorji uporabljajo naslednje izraze za NOD-e: obremenitvene krivulje (load curves) ali
obremenitveni profili (load profiles). V nadaljevanju bomo izmerjeno porabo posameznih odjemalcev

predstavljali z izrazom obremenitveni diagram.



3. Doloc¢anje nadomestnih obremenitvenih diagramov

V prej$njem poglavju smo v pregledu literature spoznali dva razli€na postopka doloCanja

NOD-ov. Prvi temelji na vecletnih raziskavah obremenitev posameznih skupin odjemalcev. Na ta

nacin so raziskovalci dolo€ili Stevilo skupin ter karakteristike odjemalcev, ki sestavljajo omenjene

skupine. Drugi postopek pa temelji na razvri¢anju izmerjenih OD-jev posameznih odjemalcev. V tem

primeru je potrebno dolo€iti na€in, s katerim bomo NOD-¢ dodelili posameznim skupinam UO-jev. V

nalogi smo uporabili drugi postopek dolocanja ali oblikovanja NOD-ov, katerega korake

predstavljamo v nadaljevanju.

Postopek oblikovanja ter dologitve NOD-ov posameznim upraviéenim odjemalcem prikazuje

slika 1. Razdelimo ga lahko na §tiri vegje korake:

pridobitev meritev od upravljavcev distribucijskih sistemov,

priprava meritev,

razvri¢anje obremenitvenih diagramov,

dolotitev in dodelitev posameznih NOD-ov posameznim UO-jem na podlagi njihovega
tipa dejavnosti.

L Meritve J
]
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Slika 1: Postopek oblikovanja in dolofanja NOD-ov posameznim upravi¢enim odjemalcem.

Meritve porabe posameznih UO-jev za vsak 15 minutni interval vzoréenja smo dobili od

distribucijskih podjetij. Vpliva na to, katere odjemalce naj distribucijska podjetja opremijo z

ustreznimi merilnimi garniturami, nismo imeli.

Priprava meritev, drugi korak v postopku dolo¢anja NOD-ov, sestavljajo naslednji podkoraki:

V tem koraku razdelimo OD-je glede na tip dneva ter jih zgladimo — izlo¢imo Sum iz
meritev. V ta name smo uporabili valéno analizo.

Normiranje.



Podrobnej$i opis izvedenih nalog v drugem koraku podajamo v poglavju 3.1 Priprava
podatkov za nadaljnjo obdelavo.

Razvr§canje OD-jev v posamezne NOD-e je ena izmed kljuénih nalog postopka oblikovanja
NOD-ov. V ta namen smo uporabili tehnike razpoznavanja vzorcev. V nalogo bomo razvri¢anje OD-
jev imenovali rojenje (clustering). Terminologijo smo povzeli po literaturi [30]. Zaradi zahtevnosti
rojenja je za doseganje "optimalnih” rezultatov razvr$¢anja potrebno preizkusiti ve¢ metod. V nalogi
smo preizkusili naslednje metode nenadziranega rojenja:

* Rojenje s pomo&jo mehke logike, Fuzzy C-means (FCM) algoritem.
e Hierarhi¢ne metode, rojenje z izraunom Evklidske razdalje med posameznim OD-ji,
vzorci, ter povpre¢ne razdalje med roji.
¢ Nevronska omrezja, samo-organizirajo¢a omrezja (SOM).
Tehnikam razpoznavanja vzorcev smo posvetili najve¢ pozornosti in jih podrobneje opisujemo v

poglavju 3.2 Razpoznavanje vzorcev. V njem so predstavljene posamezne metode rojenja ter nacin
dolocanja $tevila rojev. V nasem primeru posamezni roji dolo¢ajo NOD-e.

Zadnji, Cetrti korak postopka je dodelitev NOD-ov posameznim skupinam UO-jev. Za
dodelitev NOD-ov odjemalcem smo uporabili tip dejavnosti posameznega UO-ja. Podrobnejsi opis
dodeljevanja NOD-ov podajamo v poglavju 3.3 Dodelitev NOD-ov posameznim UO-jem. Pri tem smo
uporabili metodo nadziranega razpoznavanja vzorcev, in sicer verjetnostna nevronska omrezja (VNO),

katera smo podrobneje opisali v poglavju o razpoznavanju vzorceyv.

Do sedaj smo zelo na kratko opredelili posamezne korake pri doloanju nadomestnih
obremenitvenih diagramov. V nadaljevanju sledijo podrobnejsi opisi posameznik korakov ter opis

uporabljenih metod v posameznih korakih.

3.1. Priprava podatkov za nadaljnjo obdelavo

Ustrezna priprava meritev je pogoj za njihovo uspe$no razvrs¢anje. V tem koraku postopka
oblikovanja NOD-ov je treba pridobljene meritve organizirati na na¢in, da predhodno izloimo najve¢
dejavnikov, ki vplivajo na obliko OD-jev ter s tem na njihovo nadaljnjo razvrstitev. S tem namenom
smo OD-je razdelili glede na tip dneva, delavnik od ponedeljka do petka, sobota in nedelja ter glede na
sezono ali mesec v letu. Vpliv na porabo imajo tudi posebni dnevi, kot so prazniki, vendar se z njimi v
nalogi ne bomo ukvarjali. Poleg tipa dneva in sezone pa na natanénej$o obliko izmerjene obremenitve
v veliki meri vplivajo tudi naslednji faktorji [24]:

» Stevilo elektriénih naprav, katere posamezni UO-ji v doloSenem trenutku uporabljajo.

e Nacin merjenja in ¢as vzorcenja.
Drugi faktor je za distribucijska podjetja dolofen in nanj na moremo vplivati, prav tako ne

moremo vplivati na $tevilo naprav, ki jih UO-ji uporabljajo. Lahko pa poizkusimo njihov vpliv izlo€iti

tako, da za delavnik posameznega UO-ja dolo¢imo povprecje ve¢ delavnikov. V nalogi predstavlja
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delavnik povprecje Stirih sredinith delavnikov v mesecu. Za sredo smo se odlocili zaradi tega, ker je
najbolj tipi¢en delovni dan. Poleg povpreenja pa nekateri OD-ji Se vedno vsebujejo veliko mero
Suma, ki ga je potrebno odstraniti ter s tem zgladiti OD. V ta namen smo uporabili valéno
multiresolucijsko analizo, ki je del teorije valCkov. Primer zglajenega ter nezglajenega OD-ja

prikazuje slika 2.

0 - 6 12 18 24
th

Slika 2: Primer zglajenega in nezglajenega OD-ja.

3.1.1. Valeki

Valcki so funkcije y(¢), ki jih lahko uporabimo kot osnovne gradnike, s katerimi opiSemo in
analiziramo druge funkcije, podobno kot uporabimo sinuse in kosinuse pri Fourierovi analizi. Da
lahko tovrstne funkcije imenujemo val¢ki, morajo zadostovati naslednjim pogojem:

e Morajo biti oscilatorne narave.

¢ Imeti morajo efektivno omejene amplitude, ki hitro padajo proti ni¢.

e Imeti morajo povpre¢no vrednost nié.

e Biti morajo dobro ¢asovno ter frekven¢no lokalizirani.

Omenjene lastnosti omogocajo dobro dolocanje frekvenc, ki so se v ¢asovni vrsti pojavile le v

nekem obdobju. V nalogi bomo za ¢asovno vrsto privzeli OD-je, ter jih za potrebe predstavitve valéne
analize oznaCevali kot asovno vrsto ali funkcijo (7).

Poljubno funkcijo f{#) lahko zapiSemo kot linearno kombinacijo izpeljanih valékov (1) = X,;
cap 2] "y (1-b)/a), a, b € Z, kjer so c,p koeficinti valéne transformacije. Nove oblike val¢kov dobimo s
pomoéjo skaliranja in premikov osnovnega valcka. Skaliranje pomeni, da je osnovni valéek ali
raztegnjen ali stisnjen, medtem ko translacija pomeni premikanje osnovnega valcka v nekem
€asovnem obmogju. Pri tem se energija novih valc¢kov ohranja. Osnovni valéek druZine Simlet reda 4

prikazuje slika 3.
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Slika 3: Osnovni valéek druzine Simlet reda 4 y(2).

Dolo¢itev novih oblik valékov iz osnovnega val¢ka podaja naslednja enacba:
_ t-b
Voo =l -w[?), G.1)

kjer parameter a — predstavlja faktor skaliranja, b — faktor, s katerim se pomikamo po €asovni osi 1.

Valéno transformacijo pa podaja naslednja enacba:

Cos =“j' f(r)-%-w(?}ir. (.2)

Transformacijo dosezemo s skaliranjem in ¢asovnim premikom po ¢asovni osi osnovnega
valCka ter izraunom podobnosti med signalom in val¢kom na ustrezni skali in ¢asovni osi. V praksi
imamo dve obliki transformacije, in sicer zvezno in diskretno transformacijo. Razlikujeta se glede na
zalogo vrednosti parametrov a in b. Zaloga vrednosti parametrov zvezne transformacije je:

aeR’ —{0}, beR. Z zveznim premikanjem in skaliranjem osnovnega val¢ka pridobimo veliko

redundantne informacije, zato se velikokrat uporablja diskretna val¢na transformacija, kjer zaloga
vrednosti parametrov temelji na potencah $tevila dva: a=2', b=k-2', j keZ. Tak$ne vrednosti

imenujemo diadic¢ne vrednosti. V nalogi smo uporabljali diskretno val¢no transformacijo.

3.1.1.1 Valéna multiresolucijska analiza

Val¢na multiresolucijska analiza je orodje, ki omogo¢a analizo poljubnih signalov na razli¢nih
Casovnih skalah ter pri razliénih frekvencah. Njegova osnovna ideja je, da lahko signal razcepimo na
mehko komponento, tj. priblizek signala in na detajlno komponento signala. Priblizek signala
predstavljajo nizkofrekvenéne komponente signala na vecjih skalah, medtem ko predstavljajo detajli
komponente signala na niZjih skalah pri visjih frekvencah.

Multiresolucijska analiza je izvedena s konvolucijo ¢asovno diskretnega signala f(n), n € Z,
ali ¢asovne vrste z ustreznim filtrom. Rezultat so valéni koeficienti, ki predstavljajo detajle cdx in
aproksimacijo ca;x. Signal f(n), v naSem primeru je to OD, na prvem nivoju razdelimo na koeficiente
cdix s konvolucijo z visokofrekvenénim filtrom, ki ga opisujejo njegovi koeficienti h(n) ter na
koeficiente ca;, s konvolucijo z nizkofrekven¢nim filtrom g(n). Proces razcepa signala lahko

nadaljujemo do Zelene resolucije J tako, da v vsakem nadaljnjem koraku izvedemo enak proces, in
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sicer z razdelitvijo aproksimacije. Simboli¢ni, rekurzivni potek razcepa imenujemo valéno

dekompozicijsko drevo in ga za razcep na dveh skalah prikazuje slika 4. Takoj za filtriranjem sledi
diadi¢no zmanj3evanje resolucije za faktor 2.

h(n) :@—» Caxk

Calix

] ()
f(ﬂ) | g(n) _—.@_5 cdzx
() ol

Slika 4: Valéno dekompozicijsko drevo za razélenitev na dveh skalah.

Podobno, kot razcep signala na posamezne detajle in na aproksimacijo, si lahko predstavljamo
sintezo posameznih prispevkov v izvorni signal v nasprotni smeri, kakor ga prikazuje zgornja slika. Pri
tem namesto visoko in nizko frekvenénih filtrov za dekompozicijo uporabljamo visoko h'(n) in nizko
frekvenéne g'(n) filtre za rekonstrukcijo.

Primer raz¢lenitve vhodnega signala, obremenitvenega diagrama, Simlet val¢ki osmega reda
(sym8) prikazuje slika 5. Red valtka doloca Stevilo filtrskih koeficientov. Razélenitev je narejena na
dveh skalah 2/, j =1, 2.
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Slika 5: Razélenitev vhodnega signala s Simlet val¢ki osmega reda: a) valéni koeficienti aproksimacije ca;y in
dveh detajlov cd, in cd; y, b) prispevek valénih koeficientov na vsakem nivoju k vhodnemu signalu.

1z slike 5a se vidi, da se $tevilo valénih koeficientov pri prehodu iz niZje na vi§jo skalo moéno
zmanj$a. Teoreti¢no se bi moralo Stevilo koeficientov zmanj$ati za polovico, vendar je zaradi procesa
filtriranja, ki poteka s konvolucijo signala in filtra, signal nekoliko "zamazan" zaradi dodajanja

dodatnih vzorcev v signal [25]. Zaradi tega imamo nekoliko vecje Stevilo koeficientov. Poleg tega se
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tudi vidi, da so valéni koeficienti detajlov cd;x na posamezni skali veliki le tam, kjer imamo velike
spremembe v originalnem signalu. Tako so pomembne informacije o signalu zbrane v majhnem
§tevilu koeficientov z veliko absolutno vrednostjo. Poleg tega se z veCanjem skale njihova velikost
povetuje. Slika 5b prikazuje prispevke koeficientov na posameznih skalah k vhodnemu signalu.
Vidimo, da s koeficienti aproksimacije opiSemo vhodni signal grobo, z manjSo loéljivostjo, s
koeficienti detajlov pa veéje in manjSe podrobnosti pri razliénih lo¢ljivostih. Vsota prispevkov valénih
koeficientov k vhodnemu signalu nam da vrednosti vhodnega signala, kar je v skladu s tem, kar smo
zapisali v uvodnem delu poglavja, da lahko poljuben signal ali funkcijo f(f) zapiSemo kot vsoto
prispevkov valénih koeficientov na posameznih skalah. Povedano se vidi tudi iz ena¢be (3.3), ki
podaja inverzno diskretno valéno transformacijo.

HOEDICAN (! (3.3)

1keZ

kjer so ¢;x valcni koeficienti.
Obstaja neposredna povezava med obliko val¢ka in uporabo posameznega nizkofrekvenénega
in visokofrekvenénega filtra. Izbrani valCki dolocajo filtre, ki jih uporabimo za multiresolucijsko

analizo ter obratno, izbrani filtri dolo¢ajo valcek.

3.1.1.2 Odstranjevanje suma (Glajenje)

Vzemimo, da imamo ¢asovno vrsto, ki je vzoréena v ¢asovnih korakih # = 1, + iAf, 1 = 0,..., N-

1 in jo zapiSemo z naslednjo enacbo:
x, =f(4)+e, i=0,.,N-1, (3.4)

kjer je f(f) ustrezna gladka neznana funkcija, ¢ pa so nakljuéne normalno porazdeljene napake s
povpredjem ni¢ in varianco o”. Poiskati Zelimo taksno funkcijo g(7), pri kateri je povpreéna kvadratna
napaka

e= (1) -£()) (3)

minimalna, ter vsaj toliko gladka kot funkcija f{z).

Razélenitev &asovne vrste, OD-ja, na posamezne koeficiente valéne transformacije in njihove
prispevke k ¢asovni vrsti, katere prikazuje slika 5, podajajo aproksiamcijo ter posamezne detajle.
Vidimo, da so nekateri detajli zelo majhni, kar ustreza tudi majhnim absolutnim vrednostim valénih
koeficientov. V tak$nem primeru lahko koeficiente odstranimo ter s tem ne spremenimo moéno obliko
Casovne vrste ali signala. Za uspe$no glajenje Easovne vrste je tako potrebno najti primeren nacin,
kako omejiti koeficiente detajlov cd;y.

Potek glajenja OD-jev s pomoc¢jo valéne multiresolucijske analize lahko razdelimo v tri
korake:

e Po rekurzivni shemi za razcep ¢asovne vrste izratunamo val¢ne koficiente.
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e Koeficiente detajlov cd; na vseh skalah 2’ popravimo s pragovno funkeijo P(cd, p;), kjer je
pj ustrezen prag.

* Po rekurzvivni shemi za sestavljenje izraéunamo zglajeno ¢asovno vrsto.

Primer mehke pragovne funkcije, katero smo uporabljali v nasi nalogi in je implementirana v

Matlabovi knjiZnici o val¢kih ter opisana v [25], podaja enacba:

cd+p;, cd <-p;

Pledp)=i0.  fod|<p. (3.6)
Cd-pp Cd = pj
ter jo prikazuje slika 6.
P(cd, p)
A
b P >
-p] -+

Slika 6: Mehka pragovna funkcija P(cd, p)).

Z mehko pragovno funkcijo vse koeficiente manjde od praga p; postavimo na ni¢ ter
upostevamo, da so koeficienti zunaj praga tudi zaSumljeni, zato jih premaknemo proti ni€. Za uspesno

glajenje je kljuénega pomena dologitev ustreznega praga p;, ki ga lahko dolo¢imo z naslednjo enacbo:

p,=0;-\/2-InN, (.7)

kjer je N; Stevilo koeficientov na j-ti skali, &,- pa ocena standardnega odklona katerega izraCunana s
pomocjo mediane absolutnih odstopanj (MAD) vrednosti valénih koeficientov ter koli¢nika 0.6745.
G = MAD(cd)/0.6745 . Verjetnost, da je zglajena funkcija g(f) vsaj tako gladka kakor funkcija f{), je

za predstavljeno izbiro pragovne funkcije ter vrednosti pragov zelo velika. Predstavitev glajenja z
valéno multiresolucijsko analizo smo povzeli po literaturi [25],[26].

Poleg izbire pragovne funkcije ter velikosti praga je pri glajenju z val¢ki potrebno dolo€iti tudi
druzino valcka, red valcka ter Stevilo skal, na katerih bomo gladili. Primerjali smo glajenje z val¢ki
Simlet in Coifletovimi val¢ki. Spreminjali smo red val¢ka od dva do pet pri Coifletovih valékih in od
dva do osem pri Simlet val¢kih ter skalo razcepa j = 1,...,11. Odvisnost srednje kvadrati¢ne napake,
med zglajenim OD-jem in dejanskim OD-jem, ki ga prikazuje slika 2, od reda valtka ter skale
raz€lenitve prikazuje slika 7. Omenjeni diagram smo izbrali zato, ker vsebuje relativno veliko Suma. Iz
slike 7 se vidi, da obe druZini val¢kov podajata primerljive rezultate. Za predstavljen primer glajenja
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red valcka ne vpliva poglavitno na velikost napake pri val¢kih iz Coifletove druZine, medtem ko je
omenjena odvisnost pri Simlet val¢kih vegja. Na napako pa moéno vpliva velikost skale raz€lenitve j,
vendar pa se pri dolodeni velikost skale napaka ustali. Pri val¢ku druzine Simlet reda osem (sym8)

vidimo najmanj$o napako za vse skale raz¢lenitve.

Coiflet valcki

napaka
»n wr £

red valcka ? skala razclenitve red valcka skala razclenitve

Slika 7: Potek povpreéne kvadrati¢ne napake v odvisnosti od reda val¢ka ter skale razcepa za druzini val¢kov
Simlet in Coiflet.

Iz primerjav napak smo se odloCili za glajenje z valcki druzine Simlet reda osem. Skalo
razcepa pa smo dolo¢ili s primerjavo rezultatov glajenja na razliénih skalah j = 2, 3, 4 in 6. Primerjavo

glajenj prikazuje slika 8.

b)
. /—\
25 === i
g2
=
o el I|
107 — skalaj=2
skala =3
51 skala j=4
skalaj=6
ol = dejanski OD
7 8 9 10 11

trh

Slika 8: Primerjava glajenja na skalah j= 2, 3, 4 in 6 za valZek db3: a) celoten OD, b) del OD-ja med 6. in 12.
uro.

1z slike 8 se vidi, da so rezultati glajenja z razélenitvijo na razli¢nih skalah j na dolo¢enih
odsekih primerljivi, medtem ko se na nekaterih odsekih, na primer med osmo in deveto uro, opazijo
dologena vedja odstopanja. Zaradi omenjenih odstopanj smo izbrali skalo razcepa OD-ja j = 4, ki
podaja dobre rezultate glajenja in jo bomo zato uporabljali v nasi nalogi. Pri izbiri skale razcepa je

treba poiskati kompromis med stopnjo zglajenosti OD-ja ter izgubo informacije o OD-ju.
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3.1.2. Normiranje

Ker se lahko koni¢na poraba posameznih UO-jev razlikuje za ve¢ velikostnih razredov, je
treba OD-je normirati. Normiranje je treba izvesti zato, ker metode, ki smo jih uporabljali pri rojenju
(poglavje 3.2), temeljijo na razdalji ali distanci med posameznima OD-jema. Pri normiranju je
potrebno paziti, da ostanejo medsebojna razmerja posameznih vrednosti OD-ja po normiranju
nespremenjena.

Dve obliki normiranja, ki zadostujeta zgornjemu pogoju, podajata enacbi (3.8) in (3.9).

X.. .
z. =——, i=1,...,96, (3.8)
' maxx;

kjer je: z; — normirana vrednost OD-ja, x;;— dejanska vrednost OD-ja, x;— OD j-tega odjemalca. V tem
primeru so vse vrednosti meritve x; deljene z njihovo maksimalno vrednostjo — koni¢no motjo.

Literatura [10] pa uporablja normiranje, ki ga podaja naslednja enacba:

_ N
ij _;)_
° 5 G Ten v (3.9)
m
P, :% J- M(l)dt: esetna ;Trfga( )
24 ur .

kjer Py predstavlja povpreéno mese¢no porabo posameznega odjemalca. Z normiranjem po enacbi
(3.8) transformiramo vse meritve na interval [0,1], medtem ko normiranje po enatbi (3.9) ne daje
enotnega intervala za vse meritve. Zaradi tega smo v nalogi uporabili normiranje po enaébi (3.8).
Uporaba izbranega nadina normiranja zahteva dodatno previdnost, saj v dolofenih primerih
maksimalna vrednost OD-ja lahko podaja zavajajofe rezultate. Enega izmed takSnih primerov
prikazuje slika 9. Na sliki vidimo primer OD-ja, ko je poraba relativno konstantna preko celotnega

dneva z izjemo enega 15 minutnega intervala, ko nastopi konica.

70+
60
50
$® oy
- 4 tn |
n‘ Py == 4 WAL
sofs v
{
|
20+
L |
19 — oD
glajen OD
% 6 12 18 24

tih

Slika 9: Primer zavajajo¢ih rezultatov pri uporabi koni¢ne mo¢i kot faktorja normiranja.

Iz slike se vidi, da glajenje ne odpravi ali zmanjsa vrednost konice. Ce predstavljeni OD

normiramo z uporabo enacbe (3.8), naredimo napako, ki vpliva na rojenje, OD ni razvrséen v skupino,
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ki predstavljajo odjemalce s pasovnim odjemom elektriCne energije. Zaradi tega je treba omenjeno
konico pred postopkom glajenja zmanj$ati.
Podobne konice, kot je na sliki 9, lahko nastopijo na razli¢nih delih OD-ja, ne samo kot

koni¢na obremenitev, zato smo jih pred postopkom glajenja zmanjsali z uporabo enacbe:
Xy =X,y + K0 [Xiyy =Xy (3.10)

kjer je: x — faktor, za katerega vrednost zmanjSamo konico. Enacba (3.10) podaja, za koliko smo
vrednost konice zmanjsali. Predhodno pa je potrebno dolo€iti, katere vrednosti OD-ja predstavljajo
konico. V nalogi smo "proglasili" za konice vse i-te, i € &, vrednosti j-tega OD-ja x;;, kjer je

sprememba porabe pred in po nastopu konice vecja od parametra o, kar zapi§emo z enacbo:

Xii ~ Xy
) max xJ X
ief | , i=1..96, 3.11)
Xivy — X

maxxj

>0
<—0

kjer £ predstavlja mnoZico vseh i-jev, kjer nastopajo konice. Parametra o = 0.1 in x = 1/3 smo
dolocilo kot najprimernej$a z vizualnim pregledom rezultatov odstranjevanja konic.

Primerjavo rezultatov normiranja s predhodnim odstranjevanjem konic in brez njihove
odstranitve za OD na sliki 9 prikazuje slika 10. Iz slike se vidi, da zmanjSanje konice pripomore k

izbolj§anju normiranja.

zmaniSanje konice

4 o S

05
= 0 1 L 1L
3 o 6 12 18 24
o brez zmanjSanja konice

1 : &

05— -

% 6 12 18 24

th

Slika 10: Primerjava normiranih OD-jev pri zmanjsanju konice ter brez zmanjSanja.

V nadaljevanju si bomo podrobneje pogledali metode, namenjene razpoznavanju vzorcev,
katere smo uporabljali v nalogi, saj si posamezen OD x; lahko predstavljamo kot vzorec, opisan s 96

parametri, vrednostmi.
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3.2. Razpoznavanje vzorcev

Razpoznavanje vzorcev je podroje, ki opisuje kako "stroji" opazujejo okolico, se ucijo
razlikovati Zelene vzorce od ozadja, jih medsebojno grupirati ter podajati jasne in razumne odlocitve o
njihovih kategorijah in lastnostih. Avtomatsko razpoznavanje, opis, klasifikacija in grupiranje vzorcev
ima velik pomen pri razliénih disciplinah, kot so: medicina, biologija, psihologija, radunalniki vid,
umetna inteligenca. Vendar, kaj sploh je vzorec? Vzorec lahko definirano kot nasprotje kaosa, je
celota, ki jo je mozno poimenovati. Tako je vzorec lahko prstni odtis ali obremenitveni diagram.

Ce imamo podano mnoZico vzorcev, katerih lastnosti niso podane vnaprej, se njihovo
razpoznavanje ali razvri¢anje izvede s pomod&jo ene izmed naslednjih tehnik:

e nadzirajoCe razvricanje,

e nenadzirajoCe razvr§anje.

Pri nadzirajofem razvrS¢anju se vhodni vzorec spozna kot pripadnik v naprej dolo¢enega razreda, ki
ga je doloci naCrtovalec. Nacrtovalec pozna obliko ali lastnosti vzorca, ki ga iS¢e v vhodni mnozici. V
drugem primeru nenadzirajofege razvri¢anja, pa se vzorec dodeli vnaprej neznanemu razredu na
podlagi podobnosti med vzorci. Nacrtovalec iS¢e moZne podobne oblike vzorcev v vhodni mnozici.
Pri tem naCrtovalec pozna najmanj informacij o izbrani mnozZici vzorcev, kar ima za posledico, da je
razvri¢anje tezje. Nacrtovalec mora biti sposoben nauditi se posameznih lastnosti iz vhodne mnoZice
vzorcev. Nenadzirajole razvr$¢anje je najzahtevnejSa oblika razvr$¢anja, saj nacrtovalec orodja za
razvr§¢anje ne pozna lastnosti vzorcev ter kon¢nega Stevila podobnih skupin, v katere mora podano
mnoZico vzorcev razvrstiti. V to kategorijo spadajo metode rojenja (cluster analysis), ki ga lahko
nadalje delimo na hierarhi¢ne, nehierarhi¢ne, geometrijske ter ostale. V nalogi se bom omejil na
obravnavo in uporabo metod iz prvih dveh skupin. Njihova bistvena medsebojna razlika je, da je treba
pri nehierarhi¢nih metodah vnaprej podati konéno Stevilo podobnih skupin. Glavni cilj metod rojenja
Jje, da imajo vzorci znotraj doloenega roja podobne karakteristike, medtem ko se vzorci, ki pripadajo
razliénim skupinam, o€itno razlikujejo med seboj.

Zaradi zahtevnosti rojenja je za doseganje "optimalnih" rezultatov razvriCanja treba
preizkusiti ve¢ metod. Metode, primerne za reSevanje problema rojenja OD-jev, ki smo jih preizkusili,
temeljijo na mehki logiki, statistiki in nevronskem omreZju. Njihove predstavitve podajam v

nadaljevanju.

3.2.1. Fuzzy C-means rojenje (FCM)

Metodo je predlagal Bazdek [27] in temelji na teoriji mehke logike, kjer stopnjo pripadnosti
vzorca doloenemu roju podaja pripadnost. Fuzzy C-means (FCM) algoritem je en izmed najpogosteje
uporabljenih algoritmov, temeljedih na teoriji mehkih mnoZic in je osnovan na prototipih. Prototip je
vzorec, ki predstavlja celotno populacijo vzorcev v posamezni skupini ali roju. Algoritem definiramo

na naslednji nadin.
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Predpostavimo, da imamo mnoZico N vzorcev X = {x¢ | = 1,...,N}, kjer posamezen vzorec x
= [Xk1, Xk2:---» Xkm] podaja M parametrov. Vzemimo, da B = [B1, Ba...., Bc] predstavlja C prototipov (1
< C <N), vsak opisuje posamezno skupino ali roj. Vsak B; sestavlja M parametrov. V nalogi bomo z B;
oznacevali prototipe in roje. Algoritem predpostavlja, da je Stevilo podobnih skupin znano. Stopnjo
pripadnosti vzorca x; v roju B; oznalimo z uix. Definiramo lahko pripadnostno matriko U = [ujy]

dimenzij N x C, ki mora zadostovati naslednjima pogojema:

N
u;, €[0,1] za vsak i, O(kz_:l u, <Nzavsei,k (3.12)

C
> u;, =1, za vsak k (3.13)
i=l

Problem rojenja N vzorcev v C skupin dolofimo kot optimizacijo kriterijske funkcije

J(B,U,X) (3.14), ki jo moramo minimizirati:

J(U,B,x)=f)N:u;f; -d*(x,.B:)> (3.14)

i1 k=1
kjer je: - uy; stopnja pripadnost vzorca k roju i,

- d(xy.B;) norma (razdalja) med vzorcem xy in prototipom f;,

- m faktor meh¢anja m (1, ).
Razdaljo d(x,.B;) lahko definiramo na razliéne naline. V odvisnosti od njene definicije

dobimo razli¢ne algoritme, katerim je skupna lastnost, da temeljijo na prototipih. V nalogi se bomo

omejili na FCM algoritem in nekatere njegove modifikacije, ki uporabljajo Evklidsko razdaljo:
d(‘k,ﬁi)="‘k —B,". (3.15)

Minimizacija kriterijske funkcije (3.14) pri upostevanju pogojev (3.12) in (3.13) nam poda

pogoj, kateremu morajo zadostovati pripadnosti u;y,

1

i _d_z(x_lgj_ﬂi)

Uy = (3.16)

1
m-1

= d’ (xkaﬁj)

Optimizacija poteka iterativno, zato je treba v vsaki iteraciji posodobiti vrednosti prototipov,

ki jih podaja naslednja enacba:

N

2 Ui %
k=1

N
Z“ki
k=1

B = (3.17)

V splosnem lahko zapi$emo FCM algoritem v tirih korakih na naslednji nadin:
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1) Dologi Stevilo rojev C ter faktor meh&anja m.
2) Inicializiraj pripadnostno matriko U.
PONAVLJAJ
3) Posodobi parametre prototipov, enacba (3.17),.
4) Posodobi vrednosti pripadnostne matrike U, enacba (3.16).
DOKLER rojenje ni stabilno (A < g)

Pogoj za prekinitev (stabilna razvrstitev) iterativne optimizacije je, ko je spremenljivka A
manjSa od poljubno majhnega Stevila €. Spremenljivko A lahko definiramo kot razliko vrednosti
kriterijske funkcije J(B,U,X) v dveh sosednjih iteracijah ali pa kot normo razlike pripadnostnih matrik

U v dveh sosednjih iteracijah (3.18). V nalogi smo uporabili prvi pogoj za prekinitev optimizacije.
A =JJ(U,B,X)—JJ-_, (U,B,X), ali

(3.18)
oo,

FCM algoritem uporablja faktor meh¢anja m, katerega vrednost je poljubno pozitivno Stevilo
vedje od ena. Natan¢na vloga ali pomen faktorja meh¢anja ni znan. Prav tako ni znano, kako izbrati
njegovo optimalno vrednost. V nalogi smo s preizkuSanjem razli¢nih vrednosti izbrali faktor mehé&anja
m=1.2.

Rezultat mehkega rojenja so prototipi B, ki predstavljajo dologeno populacijo vzorcev v
izbrani skupini, ter pripadnostna matrika U. Pripadnost vzorca u;y, lahko zajema vrednosti med ni¢ in
ena, enacba (3.12), zato omenjeni algoritem ne podaja jasne (crisp) locitve, kateri skupini ali roju
pripada dologen vzorec. Omenjeno dejstvo lahko razumemo kot pomanjkljivost, &e potrebujemo jasno
razlo€itev pripadnosti (ni¢ — ne pripada, ena — pripada).

V nasprotnem primeru pa se pokaze, da ima mehko rojenje prednost pred trdim (hard)
rojenjem, saj lahko povezujemo koncept pripadnosti pri teoriji mehke logike s konceptom uteznostnih
funkcij pri statistiki. S pomog&jo tega dejstvo si lahko razlagamo trditve strokovnjakov, ki zagovarjajo
teorijo mehke logike, ¢e§, da je "mehek" nadin tolerantnej$i do Suma in posebneZev (outliers) kakor
trdi (hard). PosebneZi so vzorci, ki se mo¢no razlikujejo od ostalih vzorcev v vhodni mnozici X.
Zaradi tega bi bilo razumno, da imajo majhno pripadnost v vsakem izmed rojev C, vendar nam pogoj

(3.13) ne dovoljuje, da bi imele vse pripadnosti vrednosti manj$e od 1/C. PosebneZ x, ima pogosto vsa
razmerja d(xk,ﬂi)!d(xk.ﬂj) enaka pribliZzno ena, kar ima za posledico, da so vrednosti pripadnosti

blizu razmerja 1/C. Za izradun vrednost centrov FCM algoritem uporablja vrednosti pripadnosti,

enacba (3.17), kar lahko vodi do tega, da je poloZaj prototipa §¢ vedno premaknjen iz njegove
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dejanske lege. Ce je posebnez mo¢no oddaljen od centra roja, je poloZaj prototipa lahko mo&no
premaknjen.

Problematiko posebneZev oznaduje obéutljivost algoritma na $um (noise sensitivity). Zato so
bili razviti algoritmi, ki v dolo¢eni meri reSujejo omenjeno problematiko. Glavno vodilo oblikovanja
algoritmoyv je:

e PosebneZi naj bi imeli majhno vrednost pripadnosti v vseh rojih C.

e Prototipi, generirani z algoritmom na podlagi podatkov, ki vsebujejo posebneze, naj se ne
bi dosti razlikovali od prototipov, generiranih na podlagi podatkov brez posebneZev.

MozZen na¢in reSevanja omenjene naloge je, da se posebneZze najprej izlo€i iz vhodnih

podatkov ter 3ele potem izvede rojenje, vendar je takSna procedura v veliko primerih prakti¢no
nemogoc¢a ali pa zelo zahtevna. Zaradi tega je Dave [28], predlagal nov algoritem, ki ga je poimenoval

"Noise Clustering" , NC.

3.2.1.1 Noise Clustering (NC) algoritem

Noise Clustering (NC) algoritem lahko formuliramo na podoben nacin kot FCM algoritem.
Razlikuje se v tem, da algoritem predvidi dodaten roj imenovan "Sumni" roj, ki vsebuje posebneze ter
ga predstavlja prototip s konstantno razdaljo & do vseh podatkov. Pripadnost us+yx vzorca xy v

"Sumnem" roju podaja enacba (3.19)
w, =1-> u,. (3.19)
Z upostevanjem zgornjega pogoja imamo sproS¢eno omejitev pripadnosti za vse dobre roje na:
&
Du, <1, (3.20)
i=1

kar nam omogoc¢a, da imajo posebnezi poljubno majhno vrednost pripadnosti v vseh "dobrih" rojih.

Kriterijsko funkcijo za NC algoritem podaja enacba (3.21)

J(U,B,X)=iiuﬁ-dz(xk,ﬂi)ﬁhiﬁz[l—iuikj . (3.21)
k=1 i1

=1 k=1

Z odvajanjem kriterijske funkcije (3.21) na parameter u;x dobimo pogoj (3.22), s pomogjo
katerega posodobimo vrednosti pripadnosti u;x v vsaki iteraciji optimizacije. Pogoj za posodobitev
prototipov je enak kakor pri FCM algoritmu, enac¢ba (3.17). Pri tem moram poudariti, da omenjena

pogoja veljata samo za primer Evklidove razdalje med vzorci, enacba (3.15).

]

1

R

U, = (3.22)
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Drugi ¢len v imenovalcu (3.22) postane zelo velik za posebneZe, kar ima za posledico majhno
vrednost pripadnosti v "dobrih" rojih.

Prednosti NC algoritma so v tem, da je robustnej§i od FCM algoritma in enostavnejsi za
uporabo, vendar moramo podati primerno vrednost parametra d, ki jo pa ni vedno enostavno dolo€iti.
Dolo¢imo jo lahko na podlagi statisti¢nih parametrov podatkov kot razdaljo med vzorci, ki odrazajo
njihovo strukturo. Na tej podlagi lahko & izratunamo kot poenostavljeno statisticno povprecje [28]:

c N
Z Z d* (x,.B,)

=Y e 3.23
N-C 332

kjer je A poljuben faktor v veini primeru enak ena. Parameter 8, ki predstavlja razdaljo do roja

posebneZev, lahko izratunamo v vsaki iteraciji optimizacije.

Do sedaj predstavljene lastnosti algoritmov bomo na kratko ilustrirali na preprostem primeru.
Predpostavimo, da imamo na voljo dva jasno izraZena roja, ki vsebujeta vsak po devet vzorcev, ter dva
dodatna vzorca, ki predstavljata posebneza, slika 11(A). Vse vzorce predstavljata dvema parametra M
= 2, v x-y ravnini. Podatke predstavlja slika 11(A), razvrstili pa smo jih s FCM, NC algoritmom ter na
nacin, da vsi vzorci v celoti pripadajo enemu izmed rojev — "trda" razvrstitev. Algoritem, ki omogoca
zadnjo razvrstitev, je lahko postopek k-tih povprecij (k-means algorithm). Od FCM algoritma se
razlikuje v tem, da lahko pripadnost zavzema le vrednosti ena (pripada) ali ni¢ (ne pripada), ter da je
vrednost parametra m = 1. V nalogi omenjeni algoritem ne bom posebej obravnaval in smo ga samo
navedeli kot eno izmed moZnosti rojenja vzorcev. Zaradi preprostosti ilustrativnega primera lahko
"trdo" razvrstitev doseZzemo tako, da posebneZa pripadata k prvemu roju. Rezultate rojenja v dva roja,
C = 2, predstavljajo jih posamezni prototipi, prikazuje slika 11(B). Omenjena slika prikazuje tudi

vrednosti pripadnosti posebneZev v obeh rojih v primeru rojenja s FCM algoritmom.

50— , . 5 ey " = e
I roj 1—'— Pripadnost posebneZev 0 o1
45 \ 7 roj2 B 45 (0.512 0.488) + 3 o2
¥ | posebnela
al 1t posebneza | al ¥ FCMalgoritem
X ‘trda" razvrstitev
35+ } 35 (0.516 0.484) & NC algoritem
= 3 3
% 25 8 25
g 2}
15 15 X
X )&
1 1 .
05 1 o5 S
(A) (8)
D NS, I i i i 1 L _ a i I i i i L 1
1 15 2 25 3 35 4 45 5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
razdalja x X-0s

Slika 11: Dva roja in dva posebneza: (A) podatki, (B) rezultati rojenja s FCM, NC algoritmom ter tako
imenovana "trda" razvrstitev.
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Iz slike 11(B) se vidi, da je pripadnost posebneZev pri razvrstitvi s FCM algoritmom v obeh
rojih podobna, ter zavzema vrednosti blizu 0.5. Rezultat potrjuje predpostavko, da zavzemajo
vrednosti pripadnosti posebnezev v dobrih rojih priblizno v razmerju 1/C. Relativno velika pripadnost
posebnezev v obeh rojih povzroci, da sta prototipa delno premaknjena iz dejanskega polozaja, vendar
pa ne toliko kot prototip, ki predstavlja prvi roj pri "trdi" razvrstitvi. Najboljse rezultate podaja NC

algoritem. Prototipi podajajo zelo natanéno lokacijo centrov rojev, kar se iz slike 11(B) zelo lepo vidi.

Poleg posebnezev pa je dodaten problem, ki ga je treba reSiti pri rojenju, namre¢ dologitev
ustreznega Stevila rojev ter odvisnost rezultatov rojenja od izbire zacetnih prototipov. Oba omenjena
problema, kakor tudi problem posebnezev, sta povezana s pojmom robustnosti. Navkljub nekaterim
predlogom pa je splo$no reSitev problema robustnosti pri neznanem S$tevilu rojev iluzorno pri¢akovati,
saj ima vsaka metoda svoje prednosti ter pomanjkljivosti [29].

Ne glede na zgornjo trditev [29] predlaga algoritem, ki obravnava koncept robustnosti
mehkega rojenja. Temelji na tem, da je potrebno za dosego robustne reSitve rojenja izvesti ustrezno
Stevilo ponovitev rojenja pri razli¢nem Stevilu rojev C ter uvedbo mere veljavnosti (validity measure)
rojenja. Mero veljavnosti v sploSnem podaja kriterijska funkcija f(C,X), katere vrednost je odvisna od
Stevila rojev C ter vzorcev X. Optimalno je tisto rojenje, katerega rezultat je najmanjSa ali najvecja

vrednost mere veljavnosti (odvisno od izbrane mere).

3.2.1.2 Mere veljavnosti rojenja

Dolo¢itev ali izbira ustrezne kriterijske funkcije literatura obsezno obravnava. Nekatere
metode merijo stopnjo "mehkosti" v posameznemu roju ter predpostavijo, da je najbolj3a tista delitev,
pri kateri je stopnja "mehkosti" najmanjSa. Omenjena predpostavka je tudi v skladu z idejo mehkega
razvr§¢anja, saj imajo OD z "najtrSo" pripadnostjo najmanjSo negotovost povezano z njihovo
klasifikacijo. Iz tega sledi, da je cilj uporabe mer veljavnosti najti razdelitev, ki minimizira
razdelitveno negotovost.

V uvodu poglavja 3.2 smo podali trditev, da je zaradi zahtevnosti rojenja potrebno za
doseganje "optimalnih" rezultatov, razvrS¢anje preizkusiti z ve¢ metodami ter primerjati rezultate.
Zaradi tega smo izbrali tak§no mero veljavnosti rojenja, ki ne temelji na "mehkih" pripadnostih z
namenom, da jih lahko uporabim tudi pri ostalih metodah rojenja. V nalogi smo preizkusili dve
kriterijski funkciji, ki smo ju oznaéili z f| in f5, za mere veljavnosti rojenja.

Literatura [30] podaja kot mero za doloditev ustreznega Stevila rojev naslednjo kriterijsko
funkcijo:

£(CX)=3 Z[e-Bl (3.24)

i=1 x€8;
kjer je S; mnoZica vseh vzorcev razporejenih v i-ti roj.
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Ce $tevilo rojev naraséa, kriterijska funkcija monotono pada zato, ker se vsota kvadratov
odstopanja zmanj$a vsakokrat, ko $tevilo rojev povetamo tako, da en vzorec uvrstimo v nov roj. Ce N
vzorcev roji v C strnjenih, dobro razpoznavnih rojih, lahko priakujemo, da bo vrednost kriterijska
funkcije (3.24) hitro padala do naravnega $tevila rojev C (funkcija doseZe koleno), pozneje pa veliko
pocasneje vse do vrednosti ni¢ pri C = N. Optimalno Stevilo rojev dolo€imo, ko kriterijska funkcija
doseze koleno. Dologitev, kdaj je funkcija dosegla koleno, je v doloCenih primerih subjektivna, saj
koleno ni jasno izrazeno, zato smo za primerjavo uporabili dodatno kriterijsko funkcijo, ki sta jo

predlagala Davies in Bouldin [31]. Kriterijsko funkcijo kot povpre¢no podobnost rojev dolo¢a enacba:

C .+ 0.
6 108 it G, N, (3.25)
Ciaimc| Dy
I;t]
kjer je:
1
13 2 )2 ..
o = S—ZJx\,—ﬁlJ . 1= (3.26)
1 v=1

standardni odklon vzorcev v i-tem in j-tem roju, D;; razdalja med prototipoma rojev B; in B;, S,

predstavlja mnozZico vseh vzorcev v posameznem roju.
D, =|p. -8, (3.27)

Stevilo rojev C, pri katerem doseZe kriterijska funkcija (3.25) najmanj$o vrednost (globalni
minimum), imamo za naravno §tevilo rojev v dani mnozici vzorceyv.

Zgoraj predstavljeni kriterijski funkciji kot meri veljavnosti rojenja zahtevata, da imamo
"trdo" pripadnost (ena — pripada ali ni¢ — ne pripada) vzorcev v posameznem roju. FCM algoritem
podaja "mehko" pripadnost roju, zato rezultatov ne moremo direktno uporabiti. Pred uporabo mer
veljavnosti je potrebno dolo¢iti "trdo” pripadnost. V nalogi smo jo dolo¢ili glede na pripadnosti vzorca
v dolo¢enem roju. Vzorec x; pripada roju Bi, ¢e ima najve¢jo pripadnost ug; v mnoZici vzorcev S;, ki

sestavlja roj Bi:

x, €B; Imax u,; €8S,. (3.28)

FCM algoritem z upo$tevanjem mer veljavnosti rojev smo testirali na podatkih predstavljenih

na sliki 11(A). Potek kriterijskih funkcij f; in f, v odvisnosti od $tevila rojev prikazuje slika 12.
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Slika 12: Potek kriterijskih funkcij f; in f.

Iz slike se vidi, da funkciji podajata razliéno Stevilo optimalnih rojev saj, funkcija f; doseze
koleno pri treh rojih, funkcija f pa minimalno vrednost pri razvrstitvi vzorcev v §tiri roje. Lego

prototipov za oba optimalna primera (kriterij fi, kriterij f;) prikazuje slika 13.

kriterij f, kriterij f,
§ — 5 -
' oroft
4.5 O roj2 45
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35 35 x
3 3
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8 8
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Slika 13: Lega prototipov za oba optimalna primera.

Iz slike 13 se vidi, da rojenje z uporabo mere veljavnosti rojenja dodeli posebneZema locena
roja, oba prototipa pa lezita v centru rojev. Na njuno lego posebneza ne vplivata. Primerjava rezultatov
rojenja z uporabo dveh razli¢no definiranih mer veljavnosti rojenja kaze, da kriterij f; dolo¢i vsakemu

od posebnezev en roj, medtem ko kriterij f; posebneza zdruZi v en sam roj.

Ob predstavitvi podatkov, slika 11(A), smo poudarili, da imamo preprost primer, kjer je v
naprej podano $tevilo rojev. Z rojenjem vzorcev v dva roja smo pokazali, da NC algoritem podaja
najboljSe rezultate lege prototipov, saj nanj posebnezi ne vplivajo, slika 11(B). Zaradi vpliva
inicializacije zacCetnih prototipov in, v sploSnem, neznanega $tevila rojev na robustnost rojenja smo
uporabili mero veljavnosti rojenja. Rezultati ponovnega rojenja prikazujejo, da je rojenje optimalno,

¢e dodelimo posebnezema dodaten roj. Rezultat povecanja Stevila rojev je natanénejsa lega prototipov.
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Analiza vrednosti pripadnosti u;x pokaZe, da so vse vrednosti prakti¢no enake ena. Zato v tem
primeru ne naredimo velike napake, ko dolo¢imo "trdo" pripadnost posameznega vzorca izbranemu
roju, ki je potrebna za izratun mere veljavnosti rojenja. Rojenje vzorcev v optimalno Stevilo rojev
podaja relativno jasno pripadnost vzorcev posameznim rojem ter v veliki meri odpravlja probleme s
posebnezi. Zaradi tega uporaba NC algoritma ni potrebna. Poleg tega NC algoritem ne odpravlja
problema naravnega ali optimalnega Stevila rojev.

Zgornje ugotovitve veljajo za predstavljen primer, vendar jih ne moremo v celoti posplositi,
saj je rojenje zelo specifi¢na naloga, odvisna od konkretnih vzorcev, ki jih je potrebno rojiti. Ne glede
na to, da ugotovitev ne moremo posplositi, FCM algoritem z uporabljeno mero veljavnosti podaja

dobre rezultate, kar bomo videli tudi v poglavju 4.

3.2.2. Hierarhi¢ne metode

Rojenja s hierarhi¢ni metodami definiramo podobno kot rojenje z mehkimi mnoZicami, kjer
predpostavimo, da imamo mnozico N vzorcev X = {x; | = 1,...,N}, kjer posamezen vzorec xx = [Xy),
Xk2,---» Xkm] podaja M parametrov. Razlika med metodama je, da pri hierarhi¢nih metodah ni potrebno
vnaprej podati Stevila rojev C.

Bistveno hierarhi¢nih postopkov rojenja je opis mnozice vzorcev X z zaporedjem N rojev, ki
zacne z N roji, v vsakem roju je natanko en vzorec, in se kon¢a z enim rojem. Stopnje podobnosti med

roji v zaporedju rojenj ponazorimo z N nivojskimi drevesi, ki jih imenujemo dendrogrami [30].

3.2.2.1 Mere podobnosti

Pri rojenju je veliko moznosti, kako meriti podobnost med vzorci. Pokazalo se je, da se v
vedini primerov uporablja kot mera podobnosti razdaljo med vzorci [33]. Razdaljo d(xi, x;) med M-
dimenzionalnima vzorcema xi in X; najpogosteje merimo z eno izmed oblik razdalje Minkovskega, ki
jo v osnovni obliki podaja naslednja enacba:

1

J i (3.29)

d(x,x,) = [Zl"h- X

kjer je n € (0,0) poljuben parameter. Posebni primeri razdalje Minkovskega so: Manhattan ali "City

block" (n = 1), Evklidska (n = 2) in CebiSeva (n — ). Poleg omenjenih izpeljank pa se lahko
uporabljata tudi razdalja "Canberra" ali koeficient Czekanowskega. V splosnem lahko uporabljamo
vse razdalje, ki zadostujejo naslednjim pogojem [33]:
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d(x,,x,)=d(x,.x,) simetriénost
d(x,,x,)>0, Cejex, #x nenegativnost

( K 1) J k 7 X g ' (3.30)
d(x,,x,)=0, &ejex, =X razlo€ljivost

d(x,.x,)<d(x,,x,)+d(x,,x,) trikotniska neenakost

Najpogosteje uporabljena razdalja med vzorei, ki smo jo uporabljal tudi v nalogi, je Evklidska
in jo uporabljajo tudi druge metode: FCM algoritem ali nevronska omrezja. Omenjeno razdaljo podaja

enacba (3.15), lahko pa jo zapi§emo tudi v naslednji obliki:

d(xk:11)=“1k:‘t"=\/(xk “xl)T (x -x,). (3.31)

Na podlagi izra¢unanih razdalj med vzorci lahko dolo¢imo roje z grupiranjem vzorcev v
odvisnosti od podobnosti. Zaradi ogromno razlicnih kombinacij zdruZevanja vzorcev so se oblikovali
postopki rojenja, ki temeljijo na zaporedju.

Prvi &len zaporedja, ki je najnizji v hierarhiji rojenja, predstavlja delitev vzorcev X v C = N
rojev. V vsakem roju je natanko en vzorec. Zadnji ¢len zaporedja predstavlja en sam roj in je najvisji v
hierarhiji. V vsakem nivoju rojenja zdruzimo dva najbolj podobna roja v en sam vedji roj. Oba pa se
na vi§jih nivojih rojenja ne razdruzita ve¢. Po zdruzitvi dveh rojev C; in C; v nov roj C;; je treba
izraCunati razdalje novega roja do ostalih rojev Cy. Razli¢ni postopki rojenja se razlikujejo med seboj
v nacinu izraduna razdalj D(C;;, Ci) med roji, vendar vsi temeljijo na naslednjem algoritmu, ki ima za

predpogoj, da se izracuna razdalja med vzorci d(xx, x;) [30],[33]:

1) vsaka enota je svoj roj;

Ci={x}, i=1, .. ;N

PONAVLIAJ
2) dolo€i najblizja roja C; in Cj na podlagi min(D(C;, C))) in ju zdruZi v nov roj Cij,
3) dolo¢i razdaljo med novim rojem C;; in preostalimi roji Cy (3.32);

DOKLER ne ostane ena sama skupina.

Obicajne razdalje med roji so: minimalna razdalja, maksimalna razdalja, povpre¢na razdalja,
Wardova razdalja [30], [33]. V diplomski nalogi [21] je avtor pokazal, da je za razvr§€anje OD
najprimernej$a povpreéna razdalja med roji, ki jo podaja enacba:

I]I+l'lj n*

> d(xx,)
D(C,;.C, )=—1 , (3.32)

(nl +nj)-nk
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kjer je (n; + ny) 3tevilo vzorcev v zdruzenem roju Cij, ni Stevilo vzorcev v roju Cy, d(x;, x) razdalja
med i-tim vzorcem zdruZenega roja ter k-tim vzorcem v roju Cy. Slika 14 prikazuje enostaven primer

izraduna povpreéne razdalje med dvema rojema.

dis +dis + dis + dos + doa + dos
6

4
5 D(C.Cy) =

Slika 14: Izracun povprectne razdalje med rojema.

Pri izracunu Evklidijanove razdalje med vzorci (3.31) ter povpreéne razdalje med roji (3.32) je
vrednost korelacijskega koeficienta r [34], ki meri distorzijo rojenja ter podaja, kako dobro vzorci
ustrezajo posameznemu roju, najvedja. Omenjeni koeficient je merilo primernejse razdalje med roji je
za rojenje. Zalogo vrednosti ima na intervalu [0, 1], vedja vrednost koeficienta r pomeni ve&jo

podobnost med vzorci v podobnih rojih. Podaja ga enacba:

(@, -d)-(D;-Dy)
r(d;,D;) =——— — (3.33)
Z(dij “dij )2 'Z(Dij i Dij)2

<) <]

kjer je d-IJ =msrednja vrednost razdalj med vzorci, I_):JT:D(Ci,CJ-) srednja vrednost razdalj
med roji. Iz enacbe (3.33) se vidi, da korelacijski koeficient r upoSteva samo razdalje med vzorci in
razdalje med roji.

Rezultat rojenja lahko graficno ponazorimo z drevesom, ki ga imenujemo dendrogram. Slika
15 ponazarja hierarhi¢no rojenje vzorcev predstavljenih na sliki 11(A). Navpi¢ne &rte riSemo
sorazmerno razdalji rojev, ki so na tej stopnji zdruzeni v en roj. Kraj$e kot so navpi¢ne ¢rte, bolj so
vzorci v roju podobni.

Stevilo rojev v dani mnozici podatkov dolo¢imo iz dendrograma tako, da ga prerezemo na
tistem nivoju podobnosti, kjer je podobnost zunaj rojev "precej manj$a" od podobnosti vzorcev znotraj
rojev, to je, presekamo najdaljSe navpi¢ne ¢rte v dendrogramu. Rez najdaljSih navpicnih ért odkrije

"naravne" roje v vzorcih [30].
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Slika 15: Dendrogram rojenja 20 vzorcev.

Iz slike 15 se vidi, da se glede na izbrani rez vzorci rojijo v tri roje. Ce dendrogram rezemo pri
razdalji med roji manj$i od ena pa v §tiri roje. PodrobnejSa analiza in primerjava hierarhi¢nega rojenja
in FCM rojenja z upo$tevanjem mer veljavnosti rojenja pokaZe, da obe metodi odkrivata enake roje.

Poleg vizualnega pregleda dendrograma ter dologanja Stevila rojev na podlagi razdalje med
roji lahko hierarhi¢no drevo razdelimo v roje v odvisnosti od vrednosti praga koeficienta neskladnosti
I [34]. Koeficient neskladnosti za posamezni nivo zdruZitve rojev i je podan kot razlika razdalje med
rojema D(C;, C;) ter kvocienta srednje vrednosti in standardnega odklona vseh razdalj, vkljuéenih v
izradun in ga podaja naslednja enacba:

srednja vrednost razdalj
standardni odklon razdalj

;, =D(C..C;)- (3.34)

V nalogi smo dolocili Stevilo rojev na podlagi doloitve ustreznega praga koeficienta
neskladnosti 1.

Pri hierarhi¢nih metodah ni potrebno podati kontnega ali Zelenega Stevila rojev kakor pri
nehierarhi¢nih metodah (FCM algoritem), kar naj bi bila njihova prednost. Vizualni pregled drevesa
rojenja nam lahko poda jasno sliko o moZnem S$tevilu rojev, kar se vidi na sliki 15. Pri velikem $tevilu
vzorcev lahko dendrogram podaja nejasne rezultate, zato je primerneje radunsko dolo¢anje velikosti
praga I. V ta namen lahko uporabimo iste kriterijske funkcije, (3.24) in (3.25), za mere veljavnosti
rojenja kot pri FCM algoritmu. Primerjava FCM algoritma in predstavljene hierarhi¢ne metode kaze,
da problem Stevila rojev prevedemo na iskanje ustreznega Stevila rojev C pri mehkem rojenju ter
iskanje ustreznega praga I pri hierarhiénih metodah. V obeh primerih pa je treba uporabljati mere

veljavnosti rojenja.

3.2.3. Nevronska omrezja

Na nevronska omrezja (NO) lahko gledamo kot na mnoZico paralelnih sistemov sestavljenih iz

velikega Stevila preprostih procesorjev z mnogo povezavami. Njihova glavna karakteristika je, da
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imajo sposobnost naugiti se kompleksnih nelinearnih odnosov med vhodi in izhodi ter se prilagoditi
vhodnim podatkom [32].

Izmed razli¢nih vrst NO-jev smo v nalogi uporabljali dve: samo-organizirajofa omreZja (Self-
Organising Map networks, SOM networks) in verjetnostna nevronska omrezja, VNO, (Probability
Neural Networks).

3.2.3.1 Samo-organizirajoéa omreija (SOM)

Samo-organizirajoa omreZja so ena izmed oblik NO-jev, ki so namenjene predvsem za
nenadzirano razvr§¢anje vzorcev. Sposobna so najti posamezne roje v podatkih in zgraditi urejen
zemljevid, ki odraza podobnosti v mnozici vhodnih vzorcev. Osnovni gradniki SOM-a so nevroni, ki
so navadno organizirani na nacin, da sestavljajo dvodimenzionalno mreZo. Za razliko od ostalih
omrezij, SOM-i omogocajo medsebojne botne povezave med nevroni. Dve razlicni obliki mreze,
pravokotno ter heksagonalno, z legami nevronov in njithovimi medsebojnimi povezavami prikazuje
slika 16. Nevrone oznacujejo tolke. Njihova fizi¢na lokacija na zemljevidu odraza relativne
podobnosti med vzorci. Na ta nacin ima nacrtovalec moznost, da vizualno analizira ter razlozi odnose

med to¢kami ter s tem odnose med vzorci.
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Slika 16: Pravokotna in heksagonalna oblika SOM-a omreZja z 16 nevroni.

Nacrtovanje in uporabo SOM omrezij lahko razdelimo na dva nacina: prvi doloca, da je
Stevilo nevronov v omrezju enako Stevilu rojev. Na primer, omrezje velikosti 2x2 ima S$tiri nevrone
zato doloca Stiri roje. Pri drugem naéinu pa izberemo $tevilo nevronov, ki je vecje od Stevila rojev. V
tem primeru je potrebna dodatna analiza rezultatov SOM omreZja, da dolog¢imo ustrezno §tevilo rojev.

SOM omreZja imajo dva nivoja, vhodnega ter Kohonenovega. Vhodni nivo je v celoti povezan
z dvodimenzionalnim Kohonenovim nivojem. Strukturo SOM-a z zmagovalnim nevronom in njegovo
okolico z radijem R = 1 prikazuje slika 17.
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Zmagovalni nevron Sosednji nevroni

Vhodni nivo
Slika 17: Struktura SOM-a z zmagovalnim nevronom in okolico z radijem R = 1.

Med procesom ucenja vhodni vzorci prehajajo v omreZje preko procesnih elementov,
nevronov, v vhodnem nivoju. Mnozica N vzorcev X = {x; | = 1,...,N}, kjer ima posamezen vzorec xy
= [Xx.1s Xk2,.--» Xk m] M parametrov, se primerja z nevroni v dvodimenzionalnem Kohonenovem nivoju.
Vsakemu nevronu je pridruzen uteZni vektor wi = [wi1, Wia,.... Wim] prav tako reda M, kjer je wi;
vrednost uteZi nevrona i v povezavi z j-tim parametrom vhodnega vzorca. Z uenjem nevroni
posodabljajo vrednost utezi glede na topoloSke odnose med vhodnimi vzorci. Nevron z minimalno
razdaljo (3.35) do vhodnega vzorca, t.j. zmagovalni ali vzbujeni nevron i, prilagodi uteZ tako, da je

blizje vhodnemu vzorcu.
d, ;. =min % —wl} (3.35)

Poleg spremembe uteZi zmagovalnega ali vzbujenega nevrona algoritem prilagodi vrednosti
utezi tudi vsem nevronom v njegovi okolici O;(d). Nevron i se nahaja v okolici Oj+(d) vzbujenega
nevrona i , &e lezi znotraj radija R:

ie O, (d) | d, (3.36)

i <
kjer je dij» razdalja vzbujenega nevrona do nevronov v njegovi okolici. Programsko orodje [36], ki
smo ga uporabljal v nalogi, omogofa dolo¢anje razli¢nih razdalj med nevroni, izmed katerih so tudi
Evklidska in Manhattan razdalja. V nalogi smo uporabili Evklidsko razdaljo.

V vsaki iteraciji f, ko damo na vhod omreZja vzorec xi, se uteZi vzbujenega nevrona i ter
nevronov v njegovi okolici O;«(d) prilagodijo v skladu s Kohonenovim pravilom, katerega za i-ti

nevron definira enacba:
w(t)=w(t-1)+h(t)-(x, — w(r-1)). (3.37)

Drugi ¢len enacbe (3.37) predstavlja spremembo vrednosti utezi ;dw(r), ki jo dolo¢imo na

naslednji nacin:

dw (1) =a(r)-g(AR)-(x, — w(-1)), (3.38)
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kjer faktor o) predstavlja mero uéenja, ki se s Casom zmanjSuje in zavzema vrednosti med ni€ in ena
(0 < af?) < 1), g(A,R) predstavlja aktivacijski faktor, ki zavisi od vzbujenosti nevrona A ter velikosti
njegove okolice R, ki se s ¢asom ¢ zmanj$uje. Zadnji faktor predstavlja razdaljo med vhodnim
vektorjem ter utezmi vzbujenega nevrona. Odvisnost aktivacijskega faktorja, ki smo ga uporabljal v

nalogi, od parametrov A in R podaja enacba

1, &eje A=l
g(AR)= % tejeA=lind,. <R . (3.39)
0, zaostale primere

Aktivacijski faktor zavzema vrednosti ena, &e je nevron vzbujen (A =1), 2 v primeru, da se nevron
nahaja znotraj okolice O;+(d) vzbujenega nevrona ter ni¢ v vseh ostalih primerih [36].

Na ta nacin se uteZi nevronu hitro spreminjajo proti vrednostim vhodnega prostora, kjer se
nahajajo vhodni vzorci. Podobni vzorci povzro€ijo, da se uteZi sosednjim nevronom spreminjajo v isti
smeri ter s tem povzrocijo grupiranje nevronov in s tem njihovo topolosko orientacijo v prostoru.
Nevroni SOM-a se med procesom uéenja orientirajo priblizno z enakomerno medsebojno razdaljo. Ce
se vzorci pojavljajo z enakomerno porazdelitvijo v dolo¢enem delu vhodnega prostora. Podobno velja
tudi, ¢&e se vhodni vzorci ponavljajo z ustrezno frekvenco. Nevroni se premaknejo v dologeno
podroéje v odvisnosti od frekvence vhodnih vzorcev. Na ta na¢in se SOM med procesom uéenja naudi
kategorizirati tako topologijo kakor tudi porazdelitev vzorcev [36].

Algoritem lahko zapiSemo na naslednji na¢in:

1) Vsem nevronom inicializiramo utezi w;, 1 = 0.

2) V trenutku f damo na vhod omreZja vzorec xy.

3) Poidemo vzbujeni nevron tako, da pois¢emo minimalno razdaljo med vzorcem in utezmi
nevronov (3.35), ter njegovo okolico O;«(d) (3.36).

4) Popravimo utezi zmagovalnemu nevronu ter nevronom v njegovi okolici v skladu z
navodilom za njihovo popravilo (3.37).

5) Preverimo, ¢e smo dosegli zahtevano Stevilo iteracij, nato konamo. V nasprotnem

primeru poveéamo &as za ena =t + | ter zaénemo s korakom 2.

Rezultat algoritma je naufeno omreZje, ki je sposobno rojiti vhodne vzorce. Po konéanem
ucenju je treba omrezje Se simulirati. Rezultat simulacije je vektor, ki podaja indeks nevrona, ki je
vzbujen. Ko vemo, kateri nevroni sestavljajo posamezen roj, lahko dolo¢imo tudi to, kateri vzorci

pripadajo izbranemu roju. SOM podaja jasno ali "trdo" pripadnost vzorca posameznemu roju.
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3.2.3.2 Verjetnostna Nevronska OmreZja (VNO)

Verjetnostna nevronska omrezja, VNO, (Probability Neural Networks) so ena izmed oblik
"vnaprej$njih" omrezij (feed forward networks). Znadilno zanje je, da se odzivajo na vhodne vzorce s
procesiranjem podatkov od enega nivoja k drugemu brez vzvratne zveze. Temeljijo na ocenjevanju
gostote verjetnosti in se uporabljajo predvsem za razvrSanje vzorcev vnaprej znane skupine
(nadzirano razvr$¢anje). Sestavljene so iz vhoda, t.j. radial basis nivoja — prvi nivo ter tekmovalnega
nivoja (competitive layer) — drugi nivo. Njihovo osnovno arhitekturo prikazuje slika 18. Na sliki so
poleg posameznih nivojev in spremenljivk oznacene tudi dimenzije spremenljivk. Uporabljene oznake
pomenijo: C — S3tevilo vhodnih/ciljnih parov (5tevilo nevronov v prvem nivoju), M — Stevilo
parametrov vzorca Xx = [Xii, Xk2,..., Xkm], K — 3tevilo rojev ali razredov, v katere moramo razvrstiti
vzorce (Stevilo nevronov v drugem nivoju). Vrednosti uteZi w; nevronov v prvem nivoju, matrika utezi
IW reda CxM, predstavljajo prototipe rojev ali skupin B = [B;, Ba,..., Bc]. Imenujemo jih tudi uéna
mnoZica. Vrednosti uteZi nevronov v drugem nivoju, matrika utezi LW reda KxM, predstavljajo
imena razredov, v katere moramo vhodne vzorce razvrstiti. Matrika LM zavzema vrednosti ena samo
v vrsticah, povezanih z vhodnim razredom, drugje ima vrednosti ni¢. Vektor b predstavlja sprozilni

prag, ki dolo¢a obcutljivost nevrona.

vhod radial basis” nivo tekmovalni nivo
e ., p— - e
: b
C x1
X d(xew) % % xi
Mx1 m a1 m
Ny L
Cx1 K =1
I—f b e K M
“radial basis" "compet" aktivacijska
aktivacijska funkcija funkeija

Slika 18: Arhitektura PNN-ja.

Razvr§¢anje vzorcev s pomocjo VNO omrezja razdelimo v dve fazi. V prvi fazi je treba za
vsak vhodni vzorec xy izralunati razdaljo dii(xx, wi) do utezi w;, i = 1,...,,C. Uporabljena razdalja je
Evklidska (3.15). Razdalje so pomnoZene s sproZilnim pragom b in sicer: istoleZni elementi vektorja
razdalj s in sprozilnega praga b med seboj. Rezultat radial basis nevrona je vektor al, katerega i-ti

element izra¢unamo z naslednjo ena¢bo:
al; = radbas(d; (x,,w;)-b;), (3.40)

kjer aktivacijsko funkcijo radbas podaja enacba (3.41), njen potek prikazuje slika 19. Kjer je nl

parameter z zalogo vrednosti nl € (-0, o).
radbas(n1)=e™" (3.41)
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Slika 19: Radial basis aktivacijska funkcija.

Aktivacijska funkcija zavzema vrednosti med ni¢ in ena. Tako se vhodni vzorec, ki je zelo
podoben uénemu vzorcu, predstavi s Stevilko blizu vrednosti ena v izhodnem vektorju al, kar izhaja iz
oblike funkcije, slika 19. Ce je vhodni vzorec podoben vet uénim vzorcem, je predstavijen z veé
elementi vektorja al blizu ena.

V drugi fazi najprej seStejmo elemente vektorja al glede na njihovo pripadnost posameznemu
razredu K. Rezultat drugega nivoja je vrednost ena za tisti razred, ki mu vhodni vzorec pripada. Na
takSen nacin omrezje razvrsti vhodne vzorce v tiste razrede, ki imajo najvedjo verjetnost, da jim
vzorec pripada.

Nacrtovanje VNO-jev je relativno enostavno ter neodvisno od ucenja, kot pri ostalih tipih NO-
jev. Njihove uteZi predstavljajo prototipe vzorcev, na podlagi katerih razvr§¢amo ostale vzorce, zato ni
potrebno prilagajati uteZi in pragov. Uporabljamo jih lahko sproti in ko podamo uéne vzorce, lahko
omreZje za&ne razvri&ati nove vzorce. Ce imamo dovolj uénih vzorcev, VNO-ji konvergirajo k Bayes-
ovi strategiji razvri¢anja. Poleg tega ima veliko sposobnost posploSevanja.

Najvetjo pomanjkljivost VNO-jev je v tem, da zahtevajo en nevron za vsak ucni vzorec in da
so pocasnejse kot ostali tipi NO-jev, saj zahtevajo veliko izracunov.

Celotna predstavitev VNO-jev je povzeta po literaturi [36] in [37]. Verjetnostna nevronska
omrezZja smo predstavili v tem poglavju zato, ker predstavljajo enega izmed nacinov razpoznavanja
vzorcev, vendar ga za rojenje OD-jev nismo uporabili. Njihova koristnost se je pokazala pri
dodeljevanju NOD-ov posameznim upravi¢enim odjemalcem, kar bomo podrobneje prikazali v

naslednjem poglavju.

3.3. Dodelitev NOD-ov posameznim UO-jem

V prej8njih dveh poglavjih 3.1 in 3.2 smo podrobneje predstavili potek oblikovanja podobnih
skupin ali rojev z uporabo val¢ne analize in metod nenadziranega rojenja. Sedaj je potrebno dolo€iti
NOD-e ter jih dodeliti posameznim UO-jem. Podatki o posameznem UO-ju, ki so na razpolago in se
nanje lahko opremo pri dodeljevanju NOD-ov, so:

e Registrirana dejavnost.
e Mese€na energija v visoki tarifi Wyr ter nizki tarifi Wyy.
e Mesecna koniéna moé Py.
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V nalogi smo uporabili registrirano dejavnost kot parameter na podlagi katerega smo dolo¢ili,
kateri NOD pripada posameznemu UO-ju. V ta namen smo najprej analizirali, katerim dejavnostim
pripadajo UO-ji, od katerih smo pridobili meritve OD-jev. Dejavnosti odjemalcev dolo¢a v Standardni
Klasifikat Dejavnosti (SKD), ki je usklajen z evropsko klasifikacijo ter zavzema 60 glavnih dejavnosti
oznacenih od 1 do 99, vendar ne zavzema vseh vrednosti. Dejavnost posameznega UO-ja smo izbrali
zaradi tega, ker je ta podatek znan in ga lahko enostavno pridobimo. Na ta na€in imamo jasen kriterij,
kateri nadomestni obremenitveni diagram pripisati posameznemu UO-ju. Analizo UO-jev glede na
njihovo glavno dejavnost podaja slika 20. 1z slike se vidi, da so najbolj zastopane dejavnosti 15, 51, 52
in 80. Relativno mnogo je dejavnosti, ki so zelo slabo zastopane z enim ali dvema UO-jema. Nekatere

dejavnosti celo niso zastopane in so oznacene z rde¢o barvo.

Etevilo UOjev

0O 10 20 30 40 5 60 70 80 9 100
dejawnost

Slika 20: Analiza UO-jev v odvisnosti od dejavnosti.

Prvi korak, pri uporabi registrirane dejavnosti, je namenjen iskanju korelacije med obliko
povpreénega OD-ja posamezne skupine ter registrirane dejavnostji odjemalcev, ki to skupino
sestavljajo. Pri tem naj Se enkrat poudarimo, da smo UO-je razvriéali, rojili, glede na podobnost
diagramov. Za rojenje smo uporabili FCM algoritem ter dolo¢ili "trdo" pripadnost OD-ja v posamezni
skupini z ena¢bo (3.28). Rezultate iskanja korelacije med skupinami in tipom registrirane dejavnosti v
grafiéni obliki prikazuje slika 21. V levem stolpcu vidimo posamezne skupine, oznalene z zaporedno
¢rko od a do d, skupaj s OD-ji, ki jih sestavljajo ter povpre¢nim OD-jem, ki je oznacen z debelejSo
¢rto. Na desni strani pa slika prikazuje Stevilo OD-jev, ki sestavljajo posamezno skupino v odvisnosti
od dejavnosti UO-jev, katerim diagrami pripadajo. Slika prikazuje samo glavne dejavnosti iz SKD-ja.
Iz slike vidimo slabo korelacijo med obliko povpre¢nega OD-ja ter registrirano dejavnostjo
odjemalcev, saj podobne skupine dolo¢ajo odjemalci istih dejavnosti. Tako lahko vidimo, da je
dejavnost 52 zastopana v treh skupinah a), b) in c¢), medtem ko je dejavnost 15 zastopana v vseh $tirih.
Zaradi tega lahko nastopijo tezave pri enoumnem dodeljevanju NOD-ov posameznim UO-jem.

Podobne ugotovitve bi lahko podali tudi za nekatere druge dejavnosti.
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Slika 21: Grafi¢na primerjava korelacije med NOD-om in registrirano dejavnostjo.

Predstavljena analiza kaZze na dejstvo, da je korelacija med registrirano dejavnostjo
posameznega UO-ja ter obliko njegovega OD-ja slaba. Omenjeno dejstvo so podali tudi avtorji v
referenci [20].

Kljub slabi korelaciji pa vseeno predlagamo uporabo registrirane dejavnosti za dodelitev
NOD-a posameznemu odjemalcu, saj je ta podatek najenostavneje pridobiti. Nalogo smo resili v dveh
korakih. V prvem smo najprej iz meritev, ki smo jih imeli na razpolago, dolo€ili povpreéne diagrame
posameznih glavnih dejavnosti. Drugi korak pa predstavlja razvrstitev povpre¢nih diagramov glavnih
dejavnosti v skupine, ki so rezultat rojenja podobnih diagramov. Tiste povpreéne OD-je skupin, v
katere razvrstimo povprecne diagrame glavnih dejavnosti, imenujemo Nadomestne Obremenitvene
Diagrame (NOD-e). Razvrstitev smo izvedli z verjetnostnim nevronskim omreZjem, predstavljenim v
poglavju 3.2.3.2, ki nam daje dobre rezultate.

Do sedaj smo predstavili postopek oblikovanja NOD-ov ter njihovega dodeljevanja

posameznim odjemalcem. V nadaljevanju bomo predstavili rezultate predstavljenega postopka.
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4. Rezultati

Za predstavitev rezultatov postopka oblikovanja NOD-ov ter njihovega dodeljevanja
posameznim UO-jem smo uporabili podatke 288 izmerjenih OD-jev odjemalcev, ki smo jih pridobili
od slovenskih distribucijskih podjetji. Kakor smo Ze v zacetnem delu poglavja 3 povedali, posebnega
vpliva na izbiro meritev nismo imeli.

NOD-e smo dolo¢ili v skladu s postopkom, predstavljenim na sliki 1 ter v celoti opisanem v
predhodnem poglavju. Iz pridobljenih meritev OD-jev posameznih odjemalcev smo najprej dolodili
povpre¢ne OD-je za posamezni tip dneva v mesecu. V nalogi bomo prikazali rezultate analize
povpre¢nih obremenitvenih diagramov za delavnik, sreda v mesecu marcu 2002. Naslednji korak je
glajenje in normiranje. Rezultate glajenja, izloGanja §uma, za $tiri obremenitvene diagrame prikazuje

slika 22. Posamezni diagrami so oznadeni s ¢rkami od a do d.

a) b)
- 7§ .
200
L ey, ®
150 ] 50
S 3 40 }
o 100 1 a 30
20
2 N —
| =— merjen OD 10 — meren OD
u’ —— glajen OD . —— glajen OD
0 6 12 18 24 0 6 12 18 24

t/h tih

tih th

Slika 22: Rezultati glajenja Stirih OD-jev.

Iz slike se vidi, da v poglavju 3.1.1 predstavljen algoritem zelo dobro gladi OD-je, ¢e
vsebujejo relativno dosti $uma, slika 22c. Ce "merjen OD" ne vsebuje dosti $uma, pa je glajen OD
skoraj popolnoma enak merjenemu OD-ju, slika 22d. V konkretnem primeru smo z "merjen OD"

oznacili povpre¢no sredo v marcu.
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4.1. Rezultati rojenja OD-jev s FCM algoritmom

Rojenje glajenih in normiranih OD-jev smo najprej izvedli s FCM algoritmom iz poglavja
3.2.1. Pri tem smo uporabili mere veljavnosti rojenja za dologitev Stevila rojev, t.j. skupin. Pri splosni
predstavitvi metod razpoznavanja vzorcev, poglavje 3.2, smo z roji oznaCevali vzorce, razvricene v
posamezno skupino. V naSem konkretnem primeru pa roji predstavljajo skupino OD-jev, ki sestavljajo
posamezno skupino.

Zaradi vnaprej neznanega Stevila skupin smo njihovo $tevilo spreminjali od vrednosti dva do
30 pri razliénih inicializacijah zadetne pripadnostne matrike U. Stevilo inicializacij je bilo 100. Za
vsako inicializacijo pripadnostne matrike in vsako posamezno Stevilo skupin smo izradunali vrednosti

kriterijskih funkcij f; (3.24) in f; (3.25). Njuna poteka prikazuje slika 23.

Wy kriterij .
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Slika 23: Potek kriterijskih funkcij f; in f; v odvisnosti od $tevila skupin.

1z slike vidimo, da je potek vrednosti kriterijskih funkcij f; in f; v odvisnosti od $tevila skupin
v katere rojimo OD-je za vefino primerov razliénih inicializacij pripadnostne matrike podoben.
Relativno velika odstopanja imamo samo v enem izmed primeru pri uporabi kriterija f;. Kriterij f;
predlaga Stiri optimalne skupine, kot minimalna vrednost. To je razmeroma malo, zato smo za
doloéanje Stevila skupin izbrali prvi kriterij. Pri tem kriteriju koleno ni tako izrazito, kakor smo ga
videli na sliki 12, zato smo v naSem primeru izbrali 15 kot najprimernej$e Stevilo skupin. Pri
dologenem Stevilu skupin smo izbrali tisto inicializacijo pripadnostne matrike U, kjer je bila vrednost
kriterijske funkcije f; minimalna. V naSem primeru je znasala 399.9.

Rezultate rojenja glajenih in normiranih OD-jev s FCM algoritmom prikazuje slika 24. Na
sliki vidimo 15 skupin, ki smo jih prikazali na posamezni manjsi sli¢ici, ozna€eni z zaporedno ¢rko od
a do o. Ordinatne osi predstavljajo ¢as v urah, medtem ko abscisne osi predstavljajo mo¢ P v p.u. Za
vsako izmed dobljenih skupin smo izra¢unali povpreéni diagram vseh OD-jev v skupin ter ga
predstavili z debelejSo modro &rto. Povpreéni diagram vseh OD-jev v skupini bomo imenovali

povprecen diagram (PD).
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1z slike se vidi, da so nekatere skupine zelo jasne ter dobro zastopane kot npr. skupina a, b, c,
h, ali k, medtem ko so med njimi tudi skupine, ki so slab$e zastopane z OD-ji, ki imajo zelo razli¢ne

oblike. Taksni skupini sta npr. g in j.

t/h

Slika 24: Rezultati rojenja s FCM algoritmom.

Za razloCevanje posameznih skupin med seboj sta pomembna naslednja podatka: Cas
spremembe ali poveCanja porabe ter velikost porabe. Vpliv omenjenih dveh podatkov zelo nazorno
prikazuje slika 25, kjer vidimo primerjavo povprecnih diagramov d in e ter a in c. Prva dva diagrama,
d in e, prikazujeta vpliv zafetka veCanja porabe ali obratovanja odjemalcev. Odjemalci skupine d
zatnejo obratovati priblizno ob Sestih zjutraj in zakljucijo delavnik ob 16 popoldan, medtem ko imajo

odjemalci iz skupine e priblizno za eno uro zamaknjen delavnik.
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Slika 25: Primerjava med povpreénimi diagramoma skupin d in e ter a in c.

Povpre¢na diagrama skupin a in ¢ na zgornji sliki prikazujeta vpliv velikosti porabe. Vidimo,
da odjemalci za¢nejo obratovati ob istem ¢asu, vendar imajo prvi niZjo no¢no ali pasovno porabo.

Stevilo OD-jev v posamezni skupini podaja tabela 1. Iz tabele vidimo, da so nekatere skupine
dobro zastopane, medtem ko skupine f, g, j in m sestavlja manj kot osem OD-jev. Skupine, ki so

zastopane z ve¢ kot deset OD-ji, vsebujejo 263 OD-jev, kar predstavlja 91% vseh OD-jev

Tabela 1: Stevilo OD-jev v posamezni skupini.

skupina | Stevilo OD-jev | skupina | Stevilo OD-jev | skupina | $tevilo OD-jev
a 29 f 5 k 36
b 17 g 3 1 26
¢ 36 h 28 m 6
d 18 i 18 n 28
e 14 j 6 0 13

4.2. Rezultati rojenja s hierarhi¢no metodo in SOM-om

V skladu z postopkom, ki smo ga predstavili v poglavju 3.2.2, je treba za razdelitev
dendrograma zdruZevanja, ki ga prikazuje slika 26, predhodno dolo€iti ustrezno vrednost koeficienta
neskladnosti 1. Velikost koeficienta I dolo¢a konéno Stevilo skupin, v katere OD-je razvrstimo. V
nalogi smo koeficient izbrali tako, da je bila vrednost kriterija ali mere veljavnost rojenja (3.24)
primerljiva z vrednostjo pri rojenju s FCM algoritmom. Znasala je 403.7. Na takSen na¢in smo dologili
vrednost | = 2.55 iz Cesar je sledilo, da smo OD-je razvrstili v 26 skupin.

Rezultate razvrifanja smo oznacili na podoben nalin kakor v primeru rojenja s FCM
algoritmom ter jih podali v prilogi 1, slika 29 in slika 30.

Stevilo OD-jev v posamezni skupini podaja tabela 2. Iz tabele vidimo, da samo deset skupin
od 26 zastopa deset ali ve¢ OD-jev, ki vsebujejo 245 OD-jev, kar predstavlja 85% vseh
obremenitvenih diagramov katere smo razvricali. Poleg tega pa imamo celo sedem skupin, kjer je

samo en obremenitveni diagram.
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Zaklju€imo lahko, da hierarhicna metoda "generira" skupine, ki predstavljajo "posebneze" ali

Sum v mnozici vhodnih vzorcev.
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Slika 26: Dendrogram zdruZevanja OD-jev

Tabela 2: Stevilo OD-jev v posamezni skupini pri razvré¢anju s hierarhi¢no metodo

skupina | $tevilo OD-jev | skupina {Stevilo OD-jev| skupina | Stevilo OD-jev | skupina | Stevilo OD-jev

a 20 h 11 0 14 v 1
b 1 i 1 p 1 w 2
c 36 ] 2 q 2 X 1
d 7 k 10 r 20 y 7
e 39 | 59 s 3 z 7
£ 10 m 4 t 1

[ 26 n 1 u 2

Za rojenje s SOM-om smo izbrali heksagonalno strukturo nevronskega omrezja s Stevilom
nevronov, ki ustreza Zelenemu Stevilu rojev ali skupin. V tem primeru predstavlja vsak nevron eno
skupino. Zaradi primerjave rojenja z rojenjem s FCM algoritmom smo izbrali 15 nevronov, ki so bili
razporejeni v dvodimenzionalno mreZo dimenzije 5%3. S preizkuSanjem razli¢nih vrednosti radija
okolice R in §tevila iteracij smo izbrali R = 1.2 ter Stevilo iteracij u¢enja 2000.

Z izbrano konfiguracijo nevronskega omreZja ter nastavljenimi parametri uenja smo omrezje
najprej naucili, nato pa simulirali. Rezultat simulacije je vektor indeksov, ki predstavljajo skupino, v
katero posamezen OD pripada. Rezultate rojenja s samo-organizirajo¢im omreZjem smo v grafiéni
obliki prikazali v prilogi 2, slika 31. Vrednost kriterija f; (3.24) za dobljeno razvrstitev je znasala
468.5. Stevilo OD-jev v posamezni skupini podaja tabela 3.

41



Tabela 3: Stevilo OD-jev v posamezni skupini pri razvr§€anju s samo-organizirajoéim omreZjem.

skupina | Stevilo OD-jev | skupina | $tevilo OD-jev | skupina | $tevilo OD-jev
a 30 f 13 k 22
b 16 g 12 I 24
c 26 h 8 m 33
d 12 i 26 n 17
e 20 J 11 o 18

Iz tabele vidimo, da samo ena skupina vsebuje manj kot deset OD-jev. Vendar so te skupine
manj homogene, kar se tudi vidi iz rezultatov, glej sliko 31. TakSen zakljucek lahko naredimo tudi na
podlagi vrednosti kriterija (3.24), ki meri odstopanje posameznih OD-jev v skupinah od povpre¢nih
OD-jev.

4.3. Primerjava metod rojenja

Do sedaj smo predstavili rezultate razvr$¢anja z uporabo treh razli¢nih metod rojenja.
Primerjava kvadratnih odstopanj meritev (3.24) nakazuje, da je rojenje s SOM-om manj primerno
kakor s FCM algoritmom, saj imamo v prvem primeru ve€ja odstopanja. Poleg tega lahko pri rojenju s
FCM algoritmom dolofimo ustrezen prag pripadnosti u;j, na podlagi katerega lahko izlo¢imo vse OD-
je, ki imajo maksimalno pripadnost v dolofeni skupini ali roju manj$o od praga. Na ta nacin lahko
dodatno izlo€imo posebneZe. V nalogi posebneZev za uporabo praga pripadnosti nismo uporabljali.

Direktna primerjava hierarhiéne metode z ostalima dvema na podlagi izratuna odstopanj ni
primerna zato, ker smo vrednost koeficienta neskladnosti I dolo€ili pri pogoju, da so odstopanja
primerljiva z odstopanji pri rojenju s FCM algoritmom. Ce bi izbrali tak$no vrednost koeficienta
neskladnosti, da bi algoritem "generiral” 15 skupin, dobimo veliko ve¢ja odstopanja, in sicer 534.9.

V nalogi smo za najprimernejSo metodo rojenja ali razvrS¢anja izbrali FCM algoritem.
Rezultate tega algoritma smo uporabili za dolo€itev NOD-ov ter njihovih dodelitev UO-jem.

Grafiéno primerjavo nekaterih povpre¢nih diagramov, dobljenih z rojenjem s posamezno
metodo prikazuje slika 27. Z modro barvo smo ozna€ili povpre¢ne diagrame, dobljene s FCM
algoritmom, z rdefo barvo diagrame, dobljene s hierarhicno metodo ter s ¢rno barvo diagrame,
dobljene s SOM-om. Iz slike vidimo, da so nekateri diagrami, dobljeni z vsemi tremi metodami,
prakti¢no povsem enaki, npr. skupina 2, 4 in 5. Ostali so bolj ali manj primerljivi. Najmanj primerljivi
so diagrami v skupini 1, medtem ko sta v skupini 5 dva diagrama dobljena s SOM-om, ki bi ju lahko
zdruzili v samo enega. Vidimo pa lahko tudi, da z uporabo SOM-a ne dobimo obremenitvenega
diagrama za skupino 6.

Za boljSo predstavitev tega, katere skupine iz slik 24, 29, 30 in 31 predstavljajo povpreéni
diagrami, prikazani na sliki 27, smo jih navedli po vrsti za skupine od 1 do 6; slika 24: a, ¢, e, h, l inn.

slika 29 in slika 30: e, ¢, a, m, o in L.slika 31: d, I, e, a, g, in y.
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Slika 27: Grafi¢na primerjava nekaterih rezultatov rojenja z razli¢nimi metodami.

4.4. Rezultati dolocitve in dodelitev NOD-ov posameznim UO-jem

Nadomestne obremenitvene diagrame smo dolo€ili ter jim pripisali tipe registriranih
dejavnosti na nadin, kakor smo ga opisali v poglavju 3.3. Najprej smo naredili povpreéne OD-je
posameznih glavnih dejavnosti ter jih nato razvrstili z uporabo verjetnostnih nevronskih omrezji v
skupine, ki smo jih dolo¢ili s FCM algoritmom. Konéne rezultate razvri¢anja je osem NOD-ov, ki jih
prikazuje slika 28. Na sliki so NOD-i poimenovani z zaporednimi Stevilkami od ena do osem ter
prikazani s poudarjeno ¢rto. Ostali diagrami predstavljajo povpretne obremenitvene diagrame

posameznih registriranih dejavnosti. Tabela 4 podaja, katere dejavnosti zastopa posamezen NOD.

Tabela 4: Zastopane registrirane dejavnosti UO-jev v posameznem NOD-u.

Registrirane dejavnosti

NOD |

19, 20, 27, 29, 36, 80

NOD 2

18, 24, 28, 30, 45,70

NOD 3

34,71

NOD 4

10, 13, 40, 41, 72, 90

NOD 5

17,22

NOD 6

1, 51, 52, 63, 65, 92

NOD 7

15, 25, 31, 33, 50, 55, 60, 73, 74, 75, 85, 93

NOD 8§

2,32, 64,99
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Slika 28: Kon¢ni NOD-i

Primerjava NOD-ov, ki jih prikazuje zgornja slika, ter povpreénih OD-jev posameznih
podobnih skupin, ki jih prikazuje slika 24 kaZe, da sedem podobnih skupin nismo predlagali za NOD-
e. Razlog je v tem, da so nekatere skupine zelo netipi¢ne ter zastopane z manj OD-ji, kakor npr.
skupine f, g, j in m. Opozoriti pa moramo na skupini b in e, ki sta bolje zastopani. Povpreéen OD
skupine e je oblikovno zelo podoben povpre¢nemu OD-ju skupine d, le da je Sasovno premaknjen zato
bi ju naceloma lahko zdruZili. Njuno podrobnejSo primerjavo prikazuje slika 25. Skupino b, ki je zelo
homogena in dobro zastopana, ne moremo zelo enostavno zdruziti s katero od ostalih skupi. Ta
pomanjkljivost, da dveh dobro zastopanih skupin ne proglasimo za NOD-a, je posledica izbire $tevila
podobnih skupin. Odpravimo jo lahko z zmanj$anjem zadetnega $tevila Zelenih skupin, vendar bomo
tem primeru dobili manj homogene skupine z ve&jimi odstopanji posameznih OD-jev znotraj skupine.

KOMENTAR:

Rezultati prikazujejo uspesno uporabo predlagane metode oblikovanja in dodelitve NOD-ov

posameznim upravi¢enim odjemalcem. V nalogi smo predstavili samo rezultate oblikovanja NOD-ov
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za delavnik. Dobljeni NOD-i so rezultat razvrS¢anja dejanskih obremenitvenih diagramov, zato z
gotovostjo lahko trdimo, da so njihove oblike verodostojne in pravilne. Manj smo lahko prepri¢ani o
verodostojnosti povpreénih diagramov posameznih dejavnosti. Do tega sklepa nas vodi dejstvo, da so
dejavnosti v veliki meri slabo zastopane.

Da bi bili rezultati boljsi in splo$nejsi je treba, pridobiti dodatne meritve, ponoviti predlagani
postopek ter izdelati NOD-e Se za ostale tipi¢ne dneve.
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5. Sklep

V nalogi smo obdelovali vpraSanje dolo¢anja nadomestnih obremenitvenih diagramov, kjer
lo¢imo dva nadina, ki temeljita na meritvah obremenitve posameznih odjemalcev. V prvem nadinu
NOD-e dolo¢imo z veéletnim merjenjem porabe ter z analizo meritev, na podlagi katere dolofimo
tipiéne skupine odjemalcev. Drugi nadin temelji na razvr§¢anju dejanskih OD-jev z metodami
razpoznavanja vzorcev, vendar v tem primeru avtorji ne porofajo o tem, kako dobljene NOD-¢
dodeliti posameznim odjemalcem.

V nalogi smo predstavili postopek dolofanja NOD-ov za upravi¢ene odjemalce, ki temelji na
metodah razpoznavanja vzorcev in smo ga razdelili v §tiri korake:

e pridobitev meritev,

e priprava meritev za nadaljnjo obdelavo z glajenjem in normiranjem,
e razvri¢anje OD-jev v posamezne skupine,

e dodelitev NOD-ov posameznim tipom odjemalcev.

Meritve smo pridobili od slovenskih distribucijskih podjetji, vendar vpliva in posebne analize
tega, katerim odjemalcem naj podjetja merijo porabo, nismo imeli.

Za glajenje OD-jev smo uporabili valéno multiresolucijsko analizo, ki omogo¢a u¢inkovito
izlo€anja Suma iz OD-jev. Posamezne OD-je smo normirali (delili) z njihovo maksimalno vrednostjo.

Izmed mnogih metod rojenja smo preizkusili FCM algoritem, hierarhiéne metode in samo-
organizirajofa nevronska omreZja. Primerjava rezultatov rojenja z uporabo razli¢nih algoritmov je
pokazala, da smo dobili primerljive rezultate rojenja. Za najprimernejSe smo izbrali rojenje z uporabo
mehke logike — FCM algoritem.

Z uporab verjetnostnih nevronskih omrezji smo NOD-e dodelili posameznim skupinam
upravicenih odjemalcev. Pri tem smo kot glavni parameter za dolocanje skupin uporabili registrirano
dejavnost posameznih upravi€enih odjemalcev.

Predstavljeni postopek smo preizkusili na 288 izmerjenih OD-jih upraviéenih odjemalcev, ki
smo jih razvrstili v 15 skupin. Nekatere izmed dobljenih skupin so zdruZevale netipi¢ne OD-je,
posebneZze, zato jih ne moremo predstaviti kot NOD-e. V nalogi smo predstavili rezultate razvri¢anja
povpreénih delavnikov (sreda) meseca marca 2002. Enak postopek bi lahko ponovili za druge znagilne
dneve v tednu. Rezultati prikazujejo primernost uporabljenega postopka za dolo¢anje NOD-ov.

Predstavljeni postopek omogo¢a relativno ucinkovito oblikovanje in dodelitev NOD-ov
posameznim upravi¢enim odjemalcem. Zavedati pa se moramo, da rezultati predstavljeni v nalogi,
podajajo "optimalno" reSitev oblikovanja NOD-ov za podatke, ki smo jih uporabili. Da bi rezultate

lahko posplosili, pa menimo, da je potrebno pridobiti ve¢ meritev ter rezultate preveriti v "realnosti".
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7. Priloge

PRILOGA 1: Rezultati rojenja s hierarhi¢no metodo.
PRILOGA 2: rezultati rojenja s SOM-om
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Rezultati rojenja s hierarhi¢no metodo
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Slika 29: Rezultati rojenja s hierarhi¢no metodo (prvi del).
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Slika 30: Rezultati rojenja s hierarhiéno metodo (drugi del).
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Rezultati rojenja s SOM-om
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Slika 31: Rezultati rojenja s SOM-om.
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