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Περίληψη

Η μηχανική μάθηση είναι μία περιοχή της επιστήμης των υπολογιστών που ασχο-

λείται με την κατασκευή και μελέτη συστημάτων που μπορούν μέσω αυτοματοποιημέ-

νης ανάλυσης να μάθουν από τα δεδομένα από τα οποία τροφοδοτούνται.

Στην παρούσα διπλωματική εξετάζουμε τρεις αλγορίθμους του κλάδου της μη-

χανικής μάθησης, Random Forest, MARS και CART, και με βάση αυτούς κάνουμε

μία ανάλυση στη χονδρική ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας. Πιο συγκεκριμένα,

δημιουργούμε μοντέλα με βάση χαρακτηριστικά της ελληνικής αγοράς και κάνουμε

προβλέψεις του SMP, το οποίο αποτελεί την τιμή της ηλεκτρικής ενέργειας στη χον-

δρεμπορική αγορά. Ταυτόχρονα μελετάμε τις σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών στον

καθορισμό της τιμής όπως και τις σημαντικότητές τους και πώς αυτές επηρεάζονται.

Ιδιαίτερο βάρος δίνεται στο φυσικό αέριο και στη σχέση του με το SMP.

Στο κεφάλαιο 1 κάνουμε μία εισαγωγή και εξηγούμε την ορολογία που θα χρη-

σιμοποιηθεί. Στα κεφάλαια 2 έως 4 γίνεται μία θεωρητική ανάλυση των αλγορίθμων

που χρησιμοποιούνται. Στο κεφάλαιο 5 μελετάμε την ελληνική χονδρική αγορά ηλε-

κτρικής ενέργειας, τα χαρακτηριστικά της και τις σχέσεις μεταξύ τους. Στο κεφάλαιο

6 γίνεται η προεπεξεργασία των δεδομένων. Στο κεφάλαιο 7 γίνεται ανάλυση σε ολό-

κληρη την χρονοσειρά με τυχαία δείγματα ώστε να δούμε την ικανότητα πρόβλεψης

των αλγορίθμων όπως και τις σημαντικότητες των μεταβλητών στον καθορισμό της

τιμής. Στο κεφάλαιο 8 γίνεται ανάλυση της χρονοσειράς μέσω lagged μεταβλητών

ώστε να βελτιστοποιήσουμε τα μοντέλα πρόβλεψης. Επίσης εξετάζονται οι σχέσεις

μεταξύ των μεταβλητών μέσω partial dependence plots. Στο κεφάλαιο 9 παραθέτουμε

τα συμπεράσματα της εργασίας.

Για την ανάλυση χρησιμοποιήθηκε η γλώσσα Python σε περιβάλλον Anaconda
με εκτεταμένη χρήση των βιβλιοθηκών scikit-learn, py-earth, numpy, pandas, mat-
plotlib. Η συγγραφή της διπλωματικής έγινε σε MiKTeX στο περιβάλλον Texmaker.

Λέξεις Κλειδιά

Μηχανική μάθηση, CART, Random Forests, MARS, System Marginal Price,
ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας, φυσικό αέριο
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Abstract

Machine learning is a subfield of computer science that deals with the con-
struction and study of algorithms that can learn from data by building an adaptive
model based on inputs.

In this thesis we examine three machine learning algorithms, Random Forest,
MARS and CART, and we perform an analysis on the Greek wholesale electricity
market. More specifically, based on features of the Greek electricity market, we
make projections of the System Marginal Price, which is the price of electricity
on the Greek wholesale market. Moreover, we study the most important features
that determine the price and the relationships between them. Particular emphasis
is placed on natural gas and its relation to the SMP.

In chapter 1, which is introductory, we explain the terminology that will be
used in later chapters. In chapters 2-4 we provide a theoretical analysis of the
algorithms. In chapter 5 we study the Greek wholesale power market, its features
and the relationships between them. In chapter 6 we preprocess the data. In
chapter 7 we present an analysis with random samples across the entire series,
in order to evaluate the predictive power of the algorithms as well as the most
important features that define the price. In chapter 8 we analyze the time series
using lagged variables in order to optimize the predictive models. We also examine
the relationships between the most important features via partial dependence plots.
In Chapter 9 we present the conclusions of this dissertation.

For the analysis we used the Python programming language and the Anaconda
IDE. We made extensive use of the packages scikit-learn, py-earth, numpy, pandas,
matplotlib. The thesis was written in MiKTeX in the environment Texmaker.

Keywords

Machine learning, CART, Random Forests, MARS, System Marginal Price,
Greek wholesale electricity market, natural gas
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Τί είναι η μηχανική μάθηση

Η μηχανική μάθηση ή machine learning αφορά μεθόδους με τις οποίες ένας υπο-

λογιστής μπορεί να αποκτήσει γνώση για ένα σύνολο δεδομένων μετά από ανάλυση

τους. Σε κάθε πρόβλημα το οποίο έχει τα εξής χαρακτηριστικα, η μηχανική μάθηση

μπορεί να μας βοηθήσει να εξάγουμε χρήσιμα συμπεράσματα [5]:

• Το πρόβλημα παρουσιάζει ένα μοτίβο

• Δεν μπορούμε να περιγράψουμε το μοτίβο αυτό με μαθηματικό τρόπο

• ΄Εχουμε δεδομένα για το πρόβλημα

Πολλές φορές μία απλή επιθεώρηση των δεδομένων δεν μπορεί να μας δώσει σαφείς

απαντήσεις για το πρόβλημά μας, ούτε μπορούμε να βρούμε μία συνάρτηση που να

παράγει πάντα το σωστό αποτέλεσμα, παρά το γεγονός ότι παρατηρούμε να κυριαρχεί

ένα συγκεκριμένο πρότυπο στην έξοδο του συστήματος. Σε αυτό το σημείο η μηχα-

νική μάθηση παίζει έναν κρίσιμο ρόλο, αφού μπορεί να μας παράξει ένα μοντέλο για το

σύστημά μας, χωρίς παράλληλα να του έχουμε ορίσει εμείς ποιό μοντέλο είναι αυτό,

ούτε ποιά θα είναι η τελική συνάρτηση. Το μοντέλο παράγεται μέσα από διάφορους

αλγορίθμους και περιγράφει το σύστημα με έναν ικανοποιητικό τρόπο, με αποτέλεσμα

να μας δίνεται η δυνατότητα να εξάγουμε χρήσιμα συμπεράσματα τα οποία θα είχαμε

μεγαλύτερη δυσκολία να παράξουμε με άλλες μεθόδους.

Η μηχανική μάθηση χρησιμοποιείται από στατιστικολόγους, μηχανικούς, επιστή-

μονες υπολογιστών έως επιχειρηματίες ή πολιτικούς. Συγκεκριμένα για τον κλάδο της

επιχειρηματικότητας, η μηχανική μάθηση μπορεί να αποβεί καθοριστικής σημασίας για

μία εταιρία, καθώς δημιουργεί αξία, αναλύοντας δεδομένα του κλάδου στον οποίο η

εταιρία εδρεύει, βελτιώνοντας την λήψη αποφάσεων και ελαχιστοποιώντας τους κινδύ-

νους. Επίσης, επιτρέπει στην επιχείρηση να προσαρμόσει με ακρίβεια τα προϊόντα ή

τις υπηρεσίες της, ώστε να ανταποκρίνονται στις ανάγκες των πελατών της και, ως εκ

τούτου, είναι ζωτικής σημασίας για την ανταγωνιστική θέση της εταιρίας στην αγορά.

15
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1.2 Ορολογία

Σε κάθε σύστημα που θα εφαρμόσουμε μεθόδους μηχανικής μάθησης έχουμε ένα

σύνολο εισόδων (inputs) οι οποίες επηρεάζουν μία ή περισσότερες εξόδους (outputs).
Ο στόχος είναι να χρησιμοποιήσουμε τις εισόδους ώστε να προβλέψουμε τις τιμές των

εξόδων. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning).
Οι είσοδοι είναι οι ανεξάρτητες μεταβλητές του συστήματος και συναντώνται ως pre-
dictors ενώ οι έξοδοι είναι οι εξαρτημένες μεταβλητές ή responses. Σε περίπτωση

που δεν έχουμε δεδομένη έξοδο, τότε το πρόβλημα είναι μη επιβλεπόμενο και χρησι-

μοποιούμε μεθόδους μη επιβλεπόμενης μάθησης (unsupervised learning).

Στους αλγορίθμους για επιβλεπόμενη μάθηση περιέχονται τα δέντρα απόφασης

(decision trees), οι μέθοδοι bagging, boosting και random forest, η λογιστική παλιν-

δρόμιση, όπως επίσης τα νευρωνικά δίκτυα και οι μηχανές διανυσματικής υποστήριξης

(Support Vector Machines, SVM). Στους αλγορίθμους για μη επιβλεπόμενη μάθηση

περιέχονται οι μέθοδοι ομαδοποίησης (clustering), blind signal separation όπως και

κρυφά Μαρκοβιανά μοντέλα (hidden Markov models).

Η έξοδος διαφέρει ανάλογα με το αν το αποτέλεσμα είναι ποσοτικό (quantitative)
ή ποιοτικό (qualitative). Λέμε πως η έξοδος παίρνει ποσοτικές τιμές, όταν οι τιμές

αυτές μπορούν να είναι συνεχής σε ένα φάσμα αριθμών ή να είναι διατεταγμένες. Οι

τιμές είναι ποιοτικές όταν παίρνουν μη διατεταγμένες μεταβλητές και μπορούμε να τις

κατηγοριοποιήσουμε σε κλάσεις. ΄Ετσι, τα μοντέλα πρόβλεψης χωρίζονται σε δύο

κατηγορίες: παλινδρόμησης (regression) όταν θέλουμε να προβλέψουμε ποσοτικές

μεταβλητές και ταξινόμησης (classification) όταν θέλουμε να προβλέψουμε ποιοτικές.

Οι ποιοτικές μεταβλητές μπορούν να αναπαρασταθούν από κωδικούς. Για πα-

ράδειγμα αν έχουμε μόνο δύο κλάσεις (ή κατηγορίες) όπως ’επιτυχία’ ή ’αποτυχία’

μπορούμε να τις αναπαραστήσουμε με δυαδικό bit 0 ή 1. Οι κωδικοί αυτοί ονομά-

ζονται και ’στόχοι’ (targets). ΄Οταν έχουμε περισσότερες από δύο κατηγορίες πολλοί

εναλλακτικοί τρόποι είναι διαθέσιμοι. Ο πιο διαδεδομένος τρόπος είναι μέσω ψευδομε-

ταβλητής (dummy variable). Μέσω αυτού μία ποιοτική μεταβλητή K-κλάσης μπορεί

να αναπαρασταθεί από έναν πίνακα με K-bits όπου μόνο ένα είναι ’ανοιχτό’ κάθε

στιγμή [4].

Η είσοδος θα αναπαρίσταται από την μεταβλητή Χ. Αν το Χ είναι διάνυσμα, τότε

μπορούμε να έχουμε πρόσβαση στα στοιχεία του Χj. Η κάθε μεταβλητή xj θα έχει p-
χαρακτηριστικά (features). Επομένως μπορούμε να αναπαραστήσουμε την είσοδό μας

ως έναν πίνακαN×p. Η απόκριση θα συμβολίζεται με Y. Οι τιμές που παρατηρήθηκαν

θα συμβολίζονται με μικρό γράμμα ως xi.

Για παράδειγμα, έστω ότι έχουμε το εξής πρόβλημα classification: ΄Εχουμε κάποια

δεδομένα επιβατών του τιτανικού, όπως όνομα, επώνυμο, ημερομηνία γέννησης, φύλο,

passenger class, και άλλες πληροφορίες, και έχουμε και ως δεδομένο αν επέζησαν ή

όχι. Τότε, η είσοδός μας θα ήταν τα N -δεδομένα επιβατών, όπου κάθε επιβάτης θα

είχε p-χαρακτηριστικά, σαν αυτά που αναφέρθηκαν πιο πριν. Η έξοδος θα είχε N
δεδομένα με δύο κλάσεις: επέζησε (0) ή πέθανε (1).

΄Εστω τώρα ότι μας έρχονται νέα δεδομένα επιβατών, για τα οποία δεν γνωρίζουμε
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αν ο επιβάτης επέζησε ή όχι. Τότε μπορούμε μέσω μεθόδων μηχανικής μάθησης να

προβλέψουμε σε ποιά κλάση θα ανήκει το νέο δεδομένο που μας ήρθε (1 ή 0) με μία

καλή προσέγγιση. Επίσης, μπορούμε να βρούμε ποιά χαρακτηριστικά είναι πιο σημαν-

τικά στο να καθορίσουν αν ο επιβάτης επέζησε ή όχι, αφού κάποια χαρακτηριστικά

θα παίζουν ένα σημαντικότερο ρόλο σε σχέση με κάποια άλλα (για παράδειγμα το

φύλο ή το passenger class μπορεί να είναι πιο σημαντικά από το όνομα του επιβάτη

στον καθορισμό της τελικής εξόδου). Το παράδειγμα με τον τιτανικό είναι ένα από τα

βασικά προβλήματα που μπορεί να λύσει κάποιος που ξεκινάει με το machine learning
ώστε να εξασκηθεί (6).

Μπορούμε τώρα να ορίσουμε με έναν πολύ γενικό τρόπο την μηχανική μάθηση:

΄Εχοντας δεδομένα για ένα διάνυσμα εισόδου Χ, κάνε μία καλή πρόβλεψη για την έξοδο

Y, μέσω κάποιων κανόνων πρόβλεψης. Για την κατασκευή των κανόνων είναι απαραί-

τητα κάποια δεδομένα (xi,yi), τα οποία ονομάζονται δεδομένα εκμάθησης (trainining
data). Η ακρίβεια του μοντέλου θα είναι:

Accuracy =
Number of Correct Classifications

Total Number of Test Cases
(1.1)

1.3 Διαδικασία για επιβλεπόμενη μάθηση

Στην παρούσα διπλωματική θα ασχοληθούμε με μεθόδους επιβλεπόμενης μάθησης.

Τα βήματα που ακολουθούμε είναι τα παρακάτω (5):

1. Προετοιμασία Δεδομένων

Σε έναν πίνακα δεδομένων Χ, κάθε γραμμή του πίνακα θα αντιστοιχεί σε μία

παρατήρηση ενώ κάθε στήλη του πίνακα αντιστοιχεί σε έναν predictor. Ση-

μεία χωρίς τιμές (missing values) αναπαρίστανται και αυτά διότι ύστερα θα

αντιμετωπιστούν με ειδικό τρόπο. Σε αυτό το στάδιο προετοιμάζεται το σετ

εκπαίδευσης από το οποίο θα γίνει εξαγωγή της ζητούμενης συνάρτησης.

2. Επιλογή Αλγορίθμου

Η επιλογή μπορεί να γίνει ανάλογα με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του κάθε

αλγορίθμου και τον σκοπό που θέλουμε να πετύχουμε. Κάποια βασικά χαρα-

κτηριστικά είναι:

• Ακρίβεια προβλέψεων

• Ταχύτητα εκτέλεσης αλγορίθμου

• Χρήση της μνήμης

• Ευκολία ερμηνείας αλγορίθμου

Στον πίνακα 1.1 παρουσιάζονται χαρακτηριστικά δημοφιλών αλγορίθμων επι-

βλεπόμενης μάθησης.
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Αλγόριθμος Ακρίβεια Ταχύτητα Χρήση Μνήμης

Trees Εξαρτάται Γρήγορη Χαμηλή

SVM Υψηλή Εξαρτάται Εξαρτάται

Naive Bayes Χαμηλή Εξαρτάται Εξαρτάται

Nearest Neighbor Εξαρτάται Γρήγορη Χαμηλή

Πίνακας 1.1: Σύγκριση χαρακτηριστικών αλγορίθμων επιβλεπόμενης μάθησης

3. Ταίριασμα με μοντέλο

Ανάλογα με τον αλγόριθμο που επιλέγουμε, έχουμε και αντίστοιχη συνάρτηση

ταιριάσματος.

4. Επιλογή μεθόδου επικύρωσης

Οι τρεις κύριες μέθοδοι που εξετάζουν την ακρίβεια του τελικού μοντέλου είναι:

Resubstitution error
Το ποσοστό σφάλματος (resubstitution error) είναι μία εκτίμηση του σφάλμα-

τος βασιζόμενη στις διαφορές μεταξύ προβλεφθέντων και πραγματικών τιμών

σε ένα μοντέλο μάθησης. Η απόλυτη τιμή κάθε σφάλματος προσμετράται και

τελικά η διάμεσος των τιμών αυτών μας δίνει το απόλυτο υπολειμματικό σφάλμα

(absolute residual error) (2).

Τα δεδομένα εκπαίδευσης χρησιμοποιούνται τα ίδια για εκμάθηση οπότε οποια-

δήποτε εκτίμηση της απόδοσης θα μετριέται αισιόδοξα. Ως αποτέλεσμα, το

σφάλμα αυτό μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως άνω όριο σφάλματος σε δοκιμαστι-

κά δεδομένα. Επίσης αν το σφάλμα αυτό είναι γενικά μικρό, έχουμε μία ένδειξη

πως το σύστημά μας έχει καλή απόδοση αλλά δεν μπορεί να λειτουργήσει πιο

γενικευμένα, ενώ αν το σφάλμα είναι μεγαλύτερο, το σύστημα μπορεί να πα-

ρουσιάζει μεγαλύτερη διακύμανση ως προς την λειτουργία του.

Cross Validation error
΄Οπως ειπώθηκε και πριν, το πρόβλημα με το ποσοστό σφάλματος είναι πως

δεν μπορεί να δώσει καλές ενδείξεις για την επίδοση ενός συστήματος μάθησης

όταν του ζητείται να κάνει προβλέψεις πάνω σε δεδομένα που δεν έχει ήδη δει.

΄Ενας τρόπος να αντιμετωπίσουμε το πρόβλημα αυτό είναι να μην χρησιμοποιή-

σουμε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων στη διαδικασία μάθησης. Αυτό μπορεί

να πραγματοποιηθεί αφαιρώντας δεδομένα πριν την έναρξη της διαδικασίας και

παίρνοντας τα δεδομένα αυτά ως εισόδους για να τεστάρουμε την απόδοση του

συστήματος, συγκρίνοντας την έξοδο του μοντέλου με την πραγματική (1). Με

αυτό τον τρόπο έχουμε ένα ’test model’ κατά την φάση εκπαίδευσης του συστή-

ματος το οποίο μας δίνει μία καλή ιδέα για το πώς το σύστημα θα συμπεριφερθεί

όταν θα έρθουν δεδομένα από ένα άλλο ανεξάρτητο σύνολο [6].
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Η μέθοδος holdout είναι η απλούστερη μέθοδος για cross validation. Τα δεδο-

μένα χωρίζονται σε δύο σύνολα, το σύνολο εκπαίδευσης (training set) και το

σύνολο ελέγχου (testing set). Η συνάρτηση παράγεται χρησιμοποιώντας μόνο

το σύνολο εκπαίδευσης και ύστερα χρησιμοποιείται για να προβλέψει τις τιμές

εξόδου του συνόλου ελέγχου, χωρίς όμως να τις γνωρίζει. Για την αξιολόγηση

του μοντέλου χρησιμοποιούμε το απόλυτο υπολειμματικό σφάλμα. Η μέθοδος

holdout παράγει συνήθως καλύτερα αποτελέσματα χωρίς να αυξάνει τον χρόνο

εκτέλεσης αλλά από την άλλη μεριά η συνάρτηση εξόδου εξαρτάται σε μεγάλο

βαθμό από ποιά σημεία θα πάρουμε στο σύνολο εκπαίδευσης και ποιά στο σύνο-

λο ελέγχου, οπότε μπορούμε να έχουμε μεγάλες αποκλίσεις στην συμπεριφορά

της συνάρτησης σε διαφορετικές εκτελέσεις του αλγορίθμου [3].

Μία βελτίωση της μεθόδου holdout είναι το K-fold cross validation στο οποίο

το σύνολο δεδομένων μας διαιρείται σε k υποσύνολα στα οποία εφαρμόζουμε την

μέθοδο holdout k φορές. Κάθε φορά, ένα από τα k υποσύνολα χρησιμοποιεί-

ται σαν σύνολο ελέγχου ενώ τα υπόλοιπα k-1 υποσύνολα ως σύνολο μάθησης.

΄Υστερα υπολογίζεται το μέσο σφάλμα ανάμεσα στις k δοκιμές. Με την παρα-

πάνω διαδικασία δεν έχει τόση σημασία ο τρόπος με τον οποίο χωρίζουμε το

σύνολο δεδομένων μας, αφού κάθε δεδομένο θα χρησιμοποιηθεί ως δεδομένο

μάθησης k-1 φορές και ως ελέγχου ακριβώς μία φορά. Ως αποτέλεσμα, η από-

κλιση μειώνει όσο το k αυξάνει. Το πρόβλημα με αυτή την μέθοδο είναι πως ο

αλγόριθμος πρέπει να τρέξει k φορές οπότε θα πρέπει να κάνει k-υπολογισμούς
για να παράξει αποτέλεσμα.

Στην περίπτωση που πάρουμε τον αλγόριθμο K-fold cross validation και τον

εφαρμόσουμε Ν φορές, όσα δηλαδή είναι τα δεδομένα μας, τότε θα έχουμε

τον αλγόριθμο Leave-one-out cross validation (LOO). Τα αποτελέσματα που

παράγει η διαδικασία αυτή είναι πολύ ικανοποιητικά, αλλά υπολογιστικά ακριβά.

΄Εχουν αναπτυχθεί τεχνικές με βάρη που μπορούν να κάνουν τους αλγορίθμους

αυτούς προσιτούς από υπολογιστική άποψη [9].

Με το cross validation μπορούμε να μειώσουμε προβλήματα που ίσως προ-

κύψουν στην έξοδο του συστήματος. ΄Ενα παράδειγμα είναι το overfitting,
το οποίο συμβαίνει όταν το μοντέλο μας περιγράφει κάποιον τυχαίο θόρυβο ή

σφάλμα αντί να παράγει την επιθυμητή έξοδο. Αυτό μπορεί να συμβεί όταν το

μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης είναι πολύ μικρό ή όταν ο αριθμός των παρα-

μέτρων του μοντέλου είναι πολύ μεγάλος. Η διαδικασία μάθησης βελτιστοποιεί

τις παραμέτρους του μοντέλου ώστε να το κάνει να ταιριάζει στα δεδομένα του

συνόλου μάθησης όσο καλύτερα γίνεται [30].

Στο Σχήμα 1.1 έχουμε ένα παράδειγμα στο οποίο βλέπουμε την ισχύ του cross
validation έναντι του residual error. Στα δύο πάνω γραφήματα τα δεδομένα

έχουν θόρυβο και το cross validation προτείνει μία συνάρτηση που έχει υπο-

στεί εξομάλυνση ενώ στα κάτω γραφήματα ο θόρυβος δεν υπάρχει και το cross
validation θα δημιουργήσει μία συνάρτηση με μικρή εξομάλυνση.
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Σχήμα 1.1: Cross Validation και Residual error

Out of bag error
Η τεχνική αυτή χρησιμοποιείται με μεθόδους bagging ή αλλιώς bootstrap ag-
gregation σε δέντρα όπως random forests και θα παρουσιαστεί αναλυτικά σε

επόμενο κεφάλαιο. Η λογική της μεθόδου είναι πως μπορούμε να υπολογίσουμε

το σφάλμα κατά την εκτέλεση της μεθόδου και όχι ξεχωριστά. Κάθε δέντρο

δημιουργείται χρησιμοποιώντας ένα διαφορετικό δείγμα από τα δεδομένα, και

περίπου το
1
3 από αυτά δεν χρησιμοποιείται για την κατασκευή του k δέντρου.

Τα δεδομένα που μένουν εκτός χρησιμοποιούνται για να πάρουμε ένα σύνολο

δοκιμών κατάταξης (classification test set). ΄Εστω στο τέλος της εκτέλεσης

ότι έχουμε j την κλάση που πήρε τις περισσότερες ψήφους κάθε φορά που η

περίπτωση n ήταν εκτός δείγματος. Η μέση τιμή του ποσοστού των φορών που

η τάξη j δεν είναι ίση με την πραγματική τάξη n σε όλες τις δυνατές περιπτώσεις

είναι η εκτίμηση σφάλματος OOB. Η τιμή αυτή έχει αποδειχτεί αμερόληπτη σε

πολλές δοκιμές [7].

5. Εξέταση και ενημέρωση του μοντέλου

Επόμενο βήμα είναι η βελτίωση του μοντέλου ώστε να πετύχουμε μεγαλύτερη

ακρίβεια στα αποτελέσματά μας ή καλύτερη ταχύτητα εκτέλεσης ή χρησιμοποί-

ηση λιγότερης μνήμης. ΄Ενας τρόπος να το πετύχουμε αυτό είναι να αλλάξουμε

τις παραμέτρους προσαρμογής ώστε να πάρουμε ένα πιο ακριβές μοντέλο. Για

παράδειγμα μπορούμε να πάρουμε άνισα κόστη ταξινόμησης ή να αλλάξουμε το

βάθος του δέντρου με το οποίο θα παίρνουμε τις μετρήσεις ή τον τρόπο κλαδέ-

ματος του δέντρου (prunning) ή τον τρόπο με τον οποίο θα διαχωρίζουμε το

δείγμα μας.
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6. Χρησιμοποίηση του μοντέλου για προβλέψεις

Σε αυτό το σημείο μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το μοντέλο που δημιουρ-

γήσαμε πάνω σε δείγματα χωρίς τιμές εξόδου και να παράγουμε προβλέψεις

και αποτελέσματα που είναι ακριβή και με μικρό σφάλμα. Επιπλέον, είμαστε

σε θέση να δοκιμάσουμε διαφορετικούς αλγορίθμους πάνω στο ίδιο δείγμα, να

παρατηρήσουμε την έξοδό ώστε να έχουμε καλύτερη συνολική εικόνα και να

παράγουμε πιο ακριβή συμπεράσματα.





Κεφάλαιο 2

CART

2.1 Εισαγωγή

Τα μοντέλα CART (Classification & Regression Trees) είναι από τις πιο δημοφι-

λείς μεθόδους για tree-based regression και classification. Τα μοντέλα αυτά χρησιμο-

ποιούν αναδρομική διχοτόμηση (binary recursive partitioning) ώστε να διαχωρίσουν

τα δεδομένα σε υποσύνολα, έτσι ώστε οι καταγραφές εντός των υποσυνόλων να είναι

πιο ομοιογενείς μεταξύ τους συγκρινόμενες με το πώς θα ήταν στο ίδιο υποσύνολο

[29].

Σε κάθε βήμα της διαδικασίας επιλέγουμε μία συγκεκριμένη μεταβλητή και ένα

σημείο διαχωρισμού και ύστερα διαχωρίζουμε τα δεδομένα μας ή ένα σύνολο αυτών

σε δύο μέρη. Αυτό επιτυγχάνεται επιλέγοντας ένα σύνολο προς διαίρεση και εξετά-

ζοντας όλες τις πιθανές μεταβλητές και όλα τα πιθανά σημεία διαχωρισμού αυτών των

μεταβλητών. ΄Υστερα επιλέγουμε τον συνδυασμό μεταβλητής - σημείου διαχωρισμού

ο οποίος βελτιστοποιεί κάποιο κριτήριο και με βάση τον συνδυασμό αυτό διαχωρίζουμε

το σύνολο σε δύο μέρη και επαναλαμβάνουμε την διαδικασία ανδρομικά. Το σύνηθες

κριτήριο για ένα δέντρο παλινδρόμησης είναι το υπολειπόμενο άθροισμα τετραγώνων

(RSS) ενώ για ένα δέντρο ταξινόμησης είναι ο δείκτης Gini (8).

΄Εστω για παράδειγμα ένα πρόβλημα παλινδρόμησης με συνεχής απόκριση Y και

εισόδους X1 και X2. Αρχικά χωρίζουμε το σύνολο σε δύο υποσύνολα στο σημείο

X1 = t1. ΄Υστερα η περιοχή X1 ≤ t1 χωρίζεται στο X2 = t2 και η περιοχή X1 > t1

στο σημείο X1 = t3. Τέλος, η περιοχή X1 > t3 χωρίζεται στο σημείο X2 = t4. Η

διαδικασία δίνεται σχηματικά στο σχήμα 2.1. Το αποτέλεσμα αυτής είναι ο διαχωρι-

σμός του συνόλου σε πέντε περιοχές R1,R2,. . . ,R5 όπως φαίνεται στο σχήμα 2.2. Η

τιμή της απόκρισης είναι η μέση τιμή κάθε μίας εκ των πέντε περιοχών, y1, y2, . . . , y5.

Επομένως σε περιοχή Rm το μοντέλο παλινδρόμησης προβλέπει την έξοδο Y μέσω

σταθεράς cm σύμφωνα με την σχέση:

f̂(x) =

5∑
m=1

cmI {(X1, X2) ∈ Rm} (2.1)

23
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Σχήμα 2.1: Παράδειγμα recursive partitioning με δύο predictors

Σχήμα 2.2: Περιοχές στο επίπεδο X1, X2 μετά από recursive partition

Το I είναι ένας δείκτης που δείχνει αν η παρατήρηση έγκειται σε κάποια δεδομένη

ορθογώνια περιοχή. Επειδή μία παρατήρηση μπορεί να ανήκει κάθε φορά σε μόνο μία

από τις πέντε περιφέρειες, τέσσερις από τους πέντε όρους του αθροίσματος θα είναι

μηδενικοί. Ως αποτέλεσμα παίρνουμε το y της περιοχής που ανήκει το συγκεκριμένο

σημείο.
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Σχήμα 2.3: Δυαδικό δέντρο μετά από recursive partition

Το ίδιο μοντέλο μπορεί να αναπαρασταθεί ως δέντρο, αφού σε κάθε αναδρομική

κλήση μπορούμε να διαχωρίσουμε μόνο περιοχές που έχουν διαχωριστεί από πριν. Οι

παρατηρήσεις που ικανοποιούν την συνθήκη βρίσκονται στον αριστερό κλάδο και οι

υπόλοιπες στον δεξιό. Η κάθε περιοχή Ri είναι το φύλλο του δέντρου και μπορεί να

βρεθεί ακολουθώντας τους κλάδους με τις αντίστοιχες συνθήκες. Τα σημεία διαχω-

ρισμού ονομάζονται splits. Το βασικό πλεονέκτημα των δυαδικών δέντρων είναι η

ευκολία ερμηνίας τους ακόμη και αν έχουμε ως είσοδο περισσότερες μεταβλητές [12].

Μία παρουσίαση του δέντρου του προηγούμενου παραδείγματος φαίνεται στην εικόνα

2.3.

2.2 Κέρδος πληροφορίας

Πριν μιλήσουμε για τον αλγόριθμο διαχωρισμού, είναι σημαντικό να εξοικειωθού-

με με τις έννοιες της εντροπίας και του κέρδους πληροφορίας (information gain), οι
οποίες χρησιμοποιούνται συχνά στην στατιστική και στη θεωρία πληροφορίας. Το

σχήμα 2.4 μας δείχνει ένα σύνολο δεδομένων στον 2D χώρο. Διαφορετικά χρώματα

υπονοούν διαφορετικές κλάσεις. Στο σχήμα 2.4a η κατανομή των κλάσεων είναι ομοιό-

μορφη διότι έχουμε ακριβώς τον ίδιο αριθμό σημείων σε κάθε κλάση. Αν διαιρέσουμε

τα δεδομένα μας οριζόντια όπως στο σχήμα 2.4b τότε παράγουμε δύο σύνολα δεδο-

μένων. Κάθε υποσύνολο που δημιουργείται έχει χαμηλότερη εντροπία, αφού έχουμε

περισσότερες πληροφορίες σε μικρότερα ιστογράμματα.
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Σχήμα 2.4: Κέρδος πληροφορίας σε διακριτή κατανομή. (a) Αρχικό σύνολο
δεδομένων S. (b) Μετά από οριζόντιο διαχωρισμό. (c) Μετά από κατακόρυφο
διαχωρισμό.

Το κέρδος πληροφορίας που έχουμε με το να διαιρέσουμε τα δεδομένα είναι [17]:

I = H(S)−
∑

i∈{1,2}

∣∣Si∣∣
|S|

H(Si) (2.2)

με την εντροπία Shannon να ορίζεται ως (4):

H(S) = −
∑
c∈C

p(c) log(p(c)) (2.3)

Τα Si υποδηλώνουν υποσύνολα του συνόλου δεδομένων, τα οποία έχουν δημιουρ-

γηθεί μετά από split και έχουν φτάσει σε κάποιο κόμβο i ακολουθώντας κάποιες

διακλαδώσεις του δέντρου που προκύπτει ύστερα από τα split.
Στο παράδειγμά μας, ένας οριζόντιο split δεν διαχωρίζει τόσο καλά τα δεδομένα

μας, και έχει ως αποτέλεσμα ένα κέρδος I = 0.4. Αν όμως διαχωρίσουμε τα δεδομένα

κάθετα, όπως στο σχήμα 2.4c, τότε έχουμε πολύ καλύτερα αποτελέσματα με μικρότερη

εντροπία και μεγαλύτερο κέρδος πληροφορίας (I = 0.69). Αυτό συμβαίνει διότι με

τον κάθετο διαχωρισμό έχουμε παράξει δύο υποσύνολα που το καθένα έχει μόνο 2

κλάσεις, ενώ στην προηγούμενη περίπτωση αυτό δεν κατέστη δυνατό. Με αυτό το

παράδειγμα, μπορούμε να δούμε πώς μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το information
gain ώστε να παράξουμε την διάσπαση που θα μας δώσει τα καλύτερα αποτελέσματα.

Η έννοια του κέρδους πληροφορίας αποτελεί και την βάση της μεθόδου random forest
την οποία θα αναλύσουμε στο κεφάλαιο 4.
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2.3 Αλγόριθμος διαχωρισμού

Τα βήματα που ακολουθούμε κατά την κατασκευή του δέντρου είναι τα ίδια σε

περίπτωση παλινδρόμησης ή ταξινόμησης με διαφοροποιήσεις σε συγκεκριμένα σημεία

που αφορούν τον τρόπο επιλογής των μεταβλητών όπως και το κριτήριο διαχωρισμού.

Ο αλγόριθμος έχει ως εξής:

Βήμα 1: Επιλογή μεταβλητής και σημείου διαχωρισμού

Regression: Σε περίπτωση ποσοτικής μεταβλητήςm με διακριτές τιμές ξ1, ξ2, . . . , ξm
εξετάζουμε κάθε μεταβλητή ξεχωριστά. Για κάθε μεταβλητή δημιουργούνται δύο σύ-

νολα τιμών: {x ≤ ξi} και {x > ξi}, i = 1, 2, . . . ,m. Διαιρέσεις συμβαίνουν μόνο

μεταξύ διαδοχικών τιμών των δεδομένων. Επομένως εξετάζονται m− 1 χωρίσματα.

Classification: Σε περίπτωση ποιοτικής μεταβλητής με m κατηγορίες πρέπει να

εξετάσουμε όλους τους δυνατούς τρόπους ανάθεσης των κατηγοριών σε δύο σύνολα.

Τα σημεία διαχωρισμού μπορεί να βρίσκονται οπουδήποτε και μία κατηγορία μπορεί να

ανατεθεί σε οποιοδήποτε σύνολο. Υπάρχουν 2m−1−1 τρόποι με τους οποίους μπορεί

να συμβεί αυτό.

Βήμα 2: Υπολογισμός κριτηρίου διαχωρισμού κάθε πιθανής διαί-

ρεσης

Regression: ΄Εστω για συνεχή έξοδο y ότι διαλέγουμε την μεταβλητή Xj και

το σημείο διαχωρισμού s οπότε παίρνουμε τα εξής δύο σύνολα:

R1(j, s) = {x|xj ≤ s} , R2(j, s) = {x|xj > s} (2.4)

Για συνεχείς μεταβλητές η σύνηθης μέθοδος που χρησιμοποιείται είναι το υπολειπό-

μενο άθροισμα τετραγώνων (residual sum of squares - RSS). Πριν διαιρέσουμε τα

δεδομένα, υπολογίζουμε το συνολικό υπολειπόμενο άθροισμα τετραγώνων χρησιμο-

ποιώντας την μέση τιμή όλων των αποκρίσεων [10].

RSS0 =
∑

(yi − y)2
(2.5)

Για τις παρατηρήσεις που βρίσκονται στην ίδια ομάδα μετράμε την μέση τιμή της

απόκρισης. Τότε το RSS θα είναι:

RSS(split) = RSS1 +RSS2 =
∑
R1

(yi − y1)2 +
∑
R2

(yi − y2)2
(2.6)

Η μεταβλητή Xj και το σημείο διαχωρισμού s που θα λάβουμε θα ικανοποιούν:

max[RSS0 −RSS(split)] (2.7)

Classification: Εδώ έχουμε περισσότερα κριτήρια διαχωρισμού. ΄Εστω y μία

κατηγορηματική μεταβλητή με m κατηγορίες και έστω:
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nik = αριθμός παρατηρήσεων τύπου k στον κόμβο i
pik = ποσοστό παρατηρήσεων τύπου k στον κόμβο i

Τότε μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε κάποιο από τα επόμενα κριτήρια:

1. Deviance:

Di = −2
∑
k

nik log pik (2.8)

2. Cross-entropy:

Di = −2
∑
k

pik log pik (2.9)

3. Gini index:

Di = 1−
∑
k

p2
ik (2.10)

4. Misclassification error:

Di = 1− pik(i) (2.11)

όπου k(i) είναι η κατηγορία στον κόμβο i με τον μεγαλύτερο αριθμό παρατη-

ρήσεων.

Το σφάλμα για κάποιο διαχωρισμό ενός συνόλου είναι το άθροισμα των σφαλμάτων

πάνω σε όλους τους κόμβους:
∑

iDi. Για κάθε ένα από τα παραπάνω κριτήρια το

σφάλμα ελαχιστοποιείται όταν όλες οι παρατηρήσεις για κάποιο κόμβο είναι του ίδιου

τύπου. Στόχος του δέντρου είναι να διαχωρίσει τα σύνολα με τέτοιο τρόπο ώστε τα

τελικά σύνολα να είναι πιο αμιγή σε σχέση με πριν τον διαχωρισμό [13].

Οι μέθοδοι cross-entropy, deviance και gini index λόγω του ότι είναι διαφορίσιμες

είναι πιο προσιτές για αριθμητική βελτιστοποίηση. Επιπρόσθετα, είναι πιο ευαίσθητες

σε μεταβολές πιθανοτήτων των κόμβων σε σχέση με το missclassification rate.

Βήμα 3: Επιπλέον διαχωρισμός των συνόλων

΄Εχοντας διαχωρίσει βέλτιστα το σύνολό μας στο προηγούμενο στάδιο, επόμενο

βήμα είναι να διαχωρίσουμε καθένα από τα σύνολα που δημιουργήθηκαν αναδρομικά,

λαμβάνοντας υπόψη όλους τους δυνατούς κόμβους προς διαίρεση. Είμαστε υποχρεω-

μένοι να διαιρέσουμε ανάμεσα στα σύνολα που δημιουργήθηκαν από το προηγούμενο

στάδιο ώστε τελικά να παράγουμε το δέντρο μας.

Βήμα 4: Περάτωση της διαδικασίας

Μέσω του επόμενου κριτηρίου, σε κάποιο σημείο σταματάμε τις επιπλέον διαιρέσεις

και δίνουμε τέλος στον αλγόριθμο παίρνοντας τα τελικά μας αποτελέσματα.
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2.4 Cost Complexity Pruning

Ο αλγόριθμος που περιγράψαμε είναι άπληστος και βρίσκει το βέλτιστο σημείο

διαχωρισμού για το αμέσως επόμενο βήμα χωρίς όμως να λαμβάνει υπόψη δέντρα ε-

πόμενων βημάτων και την επίδοσή τους. Για παράδειγμα, θα μπορούσαμε να είχαμε

ένα σημείο διαχωρισμού που να μην δίνει πολύ καλό σφάλμα μετά την διαίρεση, αλλά

σε κάποιο επόμενο βήμα να δίνει ένα άλλο σημείο διαχωρισμού με σημαντικά μειωμέ-

νο σφάλμα και πολύ καλύτερη επίδοση. Επομένως μία στρατηγική του να κάνουμε

διαίρεση μόνο αν η μείωση του συνολικού σφάλματος ξεπερνά κάποιο κατώφλι ε δεν

είναι καλή, αφού μπορεί σε κάποιο επόμενο βήμα να έχουμε ένα πολύ καλό split που

να επιφέρει σημαντικές βελτιώσεις ακρίβειας.

Η στρατηγική που προτιμάται είναι να μεγαλώσουμε ένα πολύ μεγάλο δέντρο T0

σταματώντας την διαδικασία διαίρεσης μόνο όταν ένας ελάχιστος αριθμός κόμβων

επιτευχθεί και ύστερα να κλαδέψουμε το δέντρο σύμφωνα με το κριτήριο cost com-
plexity.

΄Εστω υποδέντρο T ⊂ T0 το οποίο παράγεται αν κλαδέψουμε το T0. ΄Εστω τα

φύλλα του δέντρου n, όπου κάθε κόμβος n ανήκει στην περιοχή Rm. ΄Εστω | T | ο
αριθμός των φύλλων του δέντρου T .

΄Εστω ότι μεγαλώνουμε ένα πολύ μεγάλο δέντρο με n φύλλα. Σύμφωνα με τον

αλγόριθμο που περιγράφτηκε νωρίτερα, σε κάθε στάδιο βρίσκουμε το βέλτιστο δέν-

τρο, οπότε αν κλαδέψουμε το δέντρο μπορούμε να δημιουργήσουμε βέλτιστο δέντρο

μικρότερου μεγέθους. ΄Εστω T το τρέχον δέντρο και | T | το πλήθος των σημείων

διαχωρισμού του δέντρου. Το κριτήριο cost complexity ορίζεται ως εξής:

CC(T ) =
∑

terminal nodes

Di + λ | T | (2.12)

Το Di είναι το κριτήριο RSS για regression ή ένα από τα κριτήρια που αναφέρθηκαν

για classification σε κάποιο κόμβο i. Η παράμετρος λ ≥ 0 είναι μία παράμετρος συν-

τονισμού (tuning parameter or penalty term). ΄Οταν αλλάζουμε αυτή την παράμετρο

διαλέγουμε διαφορετικού μεγέθους δέντρα από την ακολουθία μας από τα βέλτιστα

δέντρα. Μεγάλες τιμές της παραμέτρου έχουν ως αποτέλεσμα μικρότερα δέντρα, και

αντίστροφα όσο μικραίνει το λ. Για λ = 0 έχουμε το αρχικό μας δέντρο.

Το λ παίζει έναν παρόμοιο ρόλο όπως η μεταβλητή K στο Akaike information
criterion (AIC), το οποίο μετρά την σχετική ποιότητα ενός στατιστικού μοντέλου

για κάποιο σύνολο δεδομένων και παρέχει έναν τρόπο επιλογής του τελικού μοντέλου

ανάλογα με το fitting και την πολυπλοκότητα που θέλουμε να πετύχουμε:

AIC = −2 logL+ 2K (2.13)

Για κάθε τιμή της παραμέτρου λ μπορούμε να δείξουμε πως υπάρχει μοναδικό

ελάχιστο υποδέντρο Tλ τέτοιο ώστε να ελαχιστοποιεί την 2.12. Για να βρούμε το Tλ
χρησιμοποιούμε το λεγόμενο weakest link pruning: κλαδεύουμε διαδοχικά τον κόμβο

που παράγει την μικρότερη αύξηση στο
∑

nDi μέχρι να φτάσουμε στην ρίζα. Αυτή

η διαδικασία μας δίνει μία αλληλουχία από υποδέντρα τα οποία περιέχουν το Tλ [27].
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2.5 Cross Validation

Εκτίμηση της παραμέτρου λ μπορεί να επιτευχθεί με k-fold cross validation (συ-

νήθως five ή tenfold). Με αυτό τον τρόπο μπορούμε να καθορίσουμε πότε να σταμα-

τήσουμε να κλαδεύουμε το δέντρο.

Για κάθε βέλτιστο δέντρο δεδομένου μεγέθους ή για κάθε διακριτή τιμή CC(T)
κάνουμε k-fold cross validation. Για να το πετύχουμε αυτό, διαιρούμε τυχαία τα

δεδομένα μας D σε k-subsets ώστε να ισχύει:

D = D(1) ∪D(2) ∪ · · · ∪D(k)

Κάθε φορά αφήνουμε έξω ένα από τα k υποσύνολα Di και εκτελούμε τον αλγόριθμο

για τα k − 1 υποσύνολα παίρνοντας προβλέψεις yi ή p̂ij ανάλογα με το αν έχουμε

regression ή classification tree. Τα δεδομένα που μένουν έξω χρησιμοποιούνται για

να υπολογίσουν το σφάλμα. Αυτή η διαδικασία γίνεται k-φορές για κάθε υποδέντρο

και το σχετικό μέσο σφάλμα xerror (relative average cross-validation error) είναι:

xerror =
1
k

∑
k RSS(k − foldtree)
RSS(nulltree)

(2.14)

Η διαδικασία μπορεί να σταματήσει με κάποιον από τους ακόλουθους δύο κανόνες:

Κανόνας 1: Διάλεξε την τιμή CC(T) που παράγει το δέντρο το οποίο ελαχιστοποιεί

την 2.14.

Κανόνας 2: ΄Εστω xstd η τυπική απόκλιση του δέντρου με το ελάχιστο xerror.
Τότε διάλεξε την πρώτη (μεγαλύτερη) τιμή CC(T) τέτοια ώστε:

xerror < min(xerror) + xstd (2.15)

2.6 Παρατηρήσεις

Τα δέντρα δεν είναι χρήσιμα για μικρά σύνολα δεδομένων, διότι εκεί για να επι-

τύχουμε οποιαδήποτε πρόοδο πρέπει να κάνουμε ισχυρές παραδοχές ενώ τα δέντρα

δεν κάνουν ποτέ υποθέσεις σχετικές με τα δεδομένα μας. Από την άλλη πλευρά είναι

πολύ χρήσιμα σε μεγάλα σύνολα δεδομένων με πολλές μεταβλητές προς επιλογή αφού

μπορούν να βρουν πολύπλοκες δομές οι οποίες δεν μπορούν να ανιχνευθούν με τα

συνήθη μοντέλα παλινδρόμησης. Ως αποτέλεσμα, μπορούν να μας δώσουν πολύ καλές

προβλέψεις. Είναι σημαντικό να σημειώσουμε πως λόγω του τρόπου δημιουργίας του,

το τελικό μας δέντρο δεν είναι αναγκαία το βέλτιστο ακόμη και αν όλα τα υποδέντρα

του έχουν δημιουργεί με το βέλτιστο τρόπο και με εφαρμογή μεθόδων pruning όπως

η μέθοδος cost complexity που περιγράφτηκε πριν.

Σε σχέση με τα κλασσικά παραμετρικά μοντέλα, τα δέντρα μπορούν να χρησι-

μοποιηθούν για να προτείνουν πιθανές αλληλεπιδράσεις μεταξύ μεταβλητών. Για πα-

ράδειγμα, όταν δύο διαφορετικές μεταβλητές χρησιμοποιούνται για να διαιρέσουν το

δέντρο σε διαφορετικά σημεία στον ίδιο κλάδο, αυτό θα μπορούσε να ερμηνευτεί ως
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μία αλληλεπίδραση μεταξύ αυτών των δύο μεταβλητών. Επιπρόσθετα, αν μία μετα-

βλητή εμφανίζεται πολλές φορές κατά μήκος του ίδιου κλάδου, αυτό υποδηλώνει πως

μπορεί να υπάρχει μία μη γραμμική σχέση μεταξύ αυτής της μεταβλητής και της εξόδου

του συστήματος. Τα δέντρα θα μπορούσαμε ακόμη να τα χρησιμοποιήσουμε ώστε να

δούμε αν υπάρχει κάποια πρόσθετη δομή που ίσως να έχει αγνοηθεί από τα κλασσικά

παραμετρικά μοντέλα [19].

Τα δέντρα έχουν γνωρίσει αρκετές βελτιώσεις. Πρόσφατη προσοχή έχει δοθεί

στις λεγόμενες ensemble methods, οι οποίες περιλαμβάνουν μεθόδους όπως boo-
sting, bagging και random forests. Η ιδέα πίσω από αυτές τις μεθόδους είναι να

δημιουργήσουμε δέντρα σε μικρότερα δείγματα δεδομένων, και να πάρουμε τον μέσο

όρο των προβλέψεων αυτών έπειτα από διαδοχικές επαναλήψεις [20].





Κεφάλαιο 3

MARS

3.1 Εισαγωγή

Το MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) είναι μία προσαρμοστική

τεχνική παλινδρόμησης και είναι κατάλληλη για υψηλών διαστάσεων προβλήματα τα

οποία περιέχουν μεγάλο αριθμό εισόδων. Το MARS μπορεί να θεωρηθεί ως μία

γενίκευση της τεχνικής της γραμμικής προοδευτικής παλινδρόμησης για μη γραμμική

μοντελοποίηση ή ως μία τροποποίηση της μεθόδου CART ώστε να βελτιώσει τις

επιδόσεις της τελευταίας στη ρύθμιση της παλινδρόμησης (7).

Το MARS δημιουργήθηκε από τον Jerome Friedman το 1991. Ο όρος ΄MARS΄
είναι εμπορικό σήμα της εταιρίας Salford Systems ενώ για open source implementa-
tions φέρει το όνομα ΄earth΄. Θεωρείται απλούστερο σε σχέση με άλλα μοντέλα όπως

random forests ή neural networks. Αρχικά θα εισάγουμε την τεχνική MARS και

ύστερα θα κάνουμε την σύνδεση με άλλα μοντέλα όπως το CART.

3.2 MARS και Normal Regression

Στο σχήμα 3.1 βλέπουμε μία σύγκριση συναρτήσεων που έχουν παραχθεί μετά από

εφαρμογή ενός απλού μοντέλου MARS και ενός μοντέλου γραμμικής παλινδρόμησης

πάνω στα ίδια δεδομένα. Αρχικά παρατηρούμε πως στο μοντέλο της παλινδρόμησης

έχουμε μία γραμμική συνάρτηση η οποία έχει χρησιμοποιηθεί πάνω στο σύνολο των

δεδομένων και αφορά όλο το εύρος τους. Αντίθετα, στο μοντέλο MARS έχουμε

χωρίσει τα δεδομένα μας σε περιοχές και έχουμε βρει μία γραμμική συνάρτηση για

κάθε περιοχή, η οποία περιγράφει καλύτερα τα δεδομένα μας πάνω στην συγκεκριμένη

περιοχή σε σχέση με το μοντέλο της παλινδρόμησης. Με αυτό τον τρόπο πετυχαίνουμε

καλύτερα και πιο ακριβή αποτελέσματα.

33
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Σχήμα 3.1: MARS και Linear Regression

Τα χαρακτηριστικά ενός γραμμικού παραμετρικού μοντέλου (Global Parametric
Model) όπως για παράδειγμα η γραμμική παλινδρόμηση είναι τα παρακάτω (12):

• Υψηλή ταχύτητα υπολογισμών αλλά με περιορισμένη ευελιξία

• Ακριβής μόνο αν το συγκεκριμένο μοντέλο έχει την σωστή λειτουργική δομή

(για παράδειγμα παρουσιάζει γραμμικότητα)

• Λειτουργεί καλά σε μικρά σύνολα δεδομένων

• ΄Ολα τα δεδομένα επιδρούν συνολικά στην κατασκευή του τελικού μοντέλου

΄Ενα μη παραμετρικό μοντέλο σε αντίθεση με πριν δημιουργεί την τελική συνάρτηση

τοπικά και όχι συνολικά. Τα χαρακτηριστικά του είναι τα εξής:

• Προσδιορίζει μία μικρή περιοχή των δεδομένων

• Συνοψίζει πώς οι μεταβλητές συμπεριφέρονται στην συγκεκριμένη περιοχή

• Αναπτύσσει ένα ξεχωριστό μοντέλο σε κάθε περιοχή

• ΄Εχει την δυνατότητα να επιβάλλει περιορισμούς συνέχειας
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Σχήμα 3.2: Οι συναρτήσεις βάσης (x− t)+ και (t− x)+ του MARS

3.3 Περιγραφή της μεθόδου

Το MARS είναι μία μη παραμετρική διαδικασία παλινδρόμησης η οποία δεν κάνει

καμία υπόθεση σχετικά με την υποκείμενη σχέση μεταξύ των εξαρτημένων και των

ανεξάρτητων μεταβλητών του συστήματος. Αντίθετα οι συντελεστές και οι συναρ-

τήσεις παράγονται μέσα από τα δεδομένα μας. Υπό μία έννοια, η μέθοδος βασίζεται

στην τεχνική ’διαίρει και βασίλευε’ (Divide and Conquer) η οποία διαχωρίζει τον

χώρο εισόδου σε περιοχές, κάθε μία με την δική της εξίσωση παλινδρόμησης. Το γε-

γονός αυτό καθιστά το MARS κατάλληλο για προβλήματα με υψηλότερες διαστάσεις

εισόδου (δηλαδή με περισσότερες από 2 μεταβλητές) όπου άλλες κλασσικές τεχνικές

δεν θα παρουσίαζαν καλή συμπεριφορά (9).

Το MARS χρησιμοποιεί τμηματικά γραμμικές συναρτήσεις της μορφής (x − t)+

και (t − x)+ οι οποίες ονομάζονται ’συναρτήσεις βάσης ’. Το ’+’ σημαίνει ότι λαμ-

βάνουμε υπ΄ όψη μας μόνο το θετικό μέρος των συναρτήσεων, αλλιώς θεωρούμε την

συνάρτηση μηδενική. ΄Εχουμε επομένως [22]:

(x− t)+ =

{
x− t, αν x > t,

0, διαφορετικά
, (t− x)+ =

{
t− x, αν x < t,

0, διαφορετικά

Στο σχήμα 3.2 έχουμε ένα παράδειγμα των συναρτήσεων (x−0.5)+ και (0.5−x)+.
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Οι συναρτήσεις είναι τμηματικά γραμμικές, με κόμπο (knot) στο σημείο t και

ονομάζονται linear splines. Οι δύο συναρτήσεις (x− t)+ και (t− x)+ αποτελούν ένα

reflected pair. Η ιδέα είναι να δημιουργήσουμε reflected pairs για κάθε είσοδο Xj

με knots σε κάθε παρατηρούμενη τιμή xij της συγκεκριμένης εισόδου. Επομένως αν

πάρουμε συνολικά τις συναρτήσεις βάσεις για κάθε είσοδο θα έχουμε:

C = {(Xj − t)+, (t−Xj)+}t ∈ {x1j , x2j , . . . , xNj}
j = 1, 2, . . . , p.

(3.1)

Αν κάθε τιμή εισόδου είναι διαφορετική τότε θα έχουμε συνολικά 2Np συναρτήσεις

βάσης. Παρότι κάθε συνάρτηση βάσης εξαρτάται μόνο από ένα συγκεκριμένο Xj , για

παράδειγμα h(X) = (Xj − t)+, θεωρείται συνάρτηση ολόκληρου του χώρου εισόδου

Rp.
Οι συναρτήσεις βάσης του συνόλου C μαζί με το γινόμενο τους συνδυάζονται για

να παράγουν προβλέψεις δεδομένων των εισόδων. Η γενική συνάρτηση του μοντέλου

MARS είναι [21]:

f(X) = β0 +
M∑
m=1

βmhm(X) (3.2)

όπου κάθε hm(X) είναι μία συνάρτηση στο C, ή το γινόμενο δύο ή περισσότερων

τέτοιων συναρτήσεων.

Δεδομένων των hm, οι συντελεστές βm υπολογίζονται με την ελαχιστοποίηση

του υπολοιπόμενου αθροίσματος τετραγώνων όπως στην κλασσική γραμμική παλιν-

δρόμηση. Για την κατασκευή των συναρτήσεων hm(X) ξεκινούμε από την σταθερή

συνάρτηση h0(X) = 1 και με όλες τις συναρτήσεις στο C ως υποψήφιες. Σε κάθε

στάδιο θεωρούμε ως ένα καινούριο ζευγάρι συναρτήσεων το γινόμενο μιας συνάρτησης

hm στο σύνολο M με ένα από τα reflected pairs στο C. Προσθέτουμε στο μοντέλο

M τον όρο της μορφής:

β̂M+1hl(X) · (Xj − t)+ + β̂M+2hl(X) · (t−Xj)+, hl ∈M

ο οποίος πετυχαίνει την μεγαλύτερη μείωση σφάλματος. Οι όροι β̂M+1 και β̂M+2

υπολογίζονται από τα ελάχιστα τετράγωνα μαζί με τους υπόλοιπους M + 1 όρους του

μοντέλου. ΄Υστερα τα καλύτερα γινόμενα μπαίνουν στο μοντέλο M και η διαδικασία

συνεχίζεται μέχρι το μοντέλο M να έχει κάποιο μέγιστο αριθμό όρων.

Για παράδειγμα, στο πρώτο στάδιο εισάγουμε στο μοντέλο μία συνάρτηση της

μορφής β1(Xj − t)+ + β2(t − Xj)+; t ∈ {xij} εφόσον το γινόμενο με την σταθερή

συνάρτηση h0(X) = 1 μας δίνει την ίδια συνάρτηση. ΄Εστω η βέλτιστη επιλογή

σύμφωνα με τα προηγούμενα πως είναι η β1(X2 − x72)+ + β2(x72 −X2)+.
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Σχήμα 3.3: Παράδειγμα συνάρτησης ως γινόμενο συναρτήσεων βάσης

Αυτό το ζευγάρι συναρτήσεων μπαίνει στο σύνολο M και στο επόμενο βήμα

θεωρούμε ένα ζευγάρι της μορφής:

hm(X) · (Xj − t)+ και hm(X) · (t−Xj)+, t ∈ {xij}

όπου για το hm έχουμε τις εξής επιλογές:

h0(X) = 1,
h1(X) = (X2 − x72)+,
h2(X) = (x72 −X2)+

Η τρίτη επιλογή δημιουργεί συναρτήσεις όπως η (X1−x51)+ ·(x72−X2)+ που φαίνεται

στο σχήμα 3.3.

3.4 Generalized Cross Validation

Στο τέλος της διαδικασίας έχουμε ένα μεγάλο μοντέλο της μορφής (3.2). Το

μοντέλο αυτό στις περισσότερες περιπτώσεις κάνει overfit τα δεδομένα, οπότε ακο-

λουθείται μία αντίστροφη διαδικασία διαγραφής (παρόμοια με την διαδικασία κλαδέ-

ματος που είδαμε στα classification trees) κατά την οποία σε κάθε βήμα ο όρος ο

οποίος δημιουργεί την μικρότερη αύξηση του υπολειπόμενου τετραγωνικού σφάλμα-

τος διαγράφεται από το μοντέλο. Ως αποτέλεσμα παράγεται ένα εκτιμώμενο βέλτιστο

μοντέλο f̂λ για μέγεθος (πλήθος όρων) λ. Για την εύρεση της βέλτιστης τιμής λ θα

μπορούσαμε να χρησιμοποιήσουμε cross-validation, αλλά για λόγους υπολογιστικού

κόστους το MARS χρησιμοποιεί το κριτήριο generalized cross-validation.
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Το generalized cross-validation ορίζεται ως:

GCV (λ) =

∑N
i=1(yi − f̂λ(xi))

2

(1−M(λ)/N)2
(3.3)

Η τιμήM(λ) είναι ο αριθμός των παραμέτρων του μοντέλου σε ισχύ: αυτό αντιπροσω-

πεύει τόσο τον αριθμό των όρων του μοντέλου όπως και τον αριθμό των παραμέτρων

που χρησιμοποιούνται για την επιλογή των βέλτιστων θέσεων των knots. Κάποιες

μαθηματικές προσομοιώσεις υποδεικνύουν πως χρειάζονται περίπου τρεις παράμετροι

για να επιλέξουν ένα knot σε μία τμηματικά γραμμική παλινδρόμηση. Επομένως αν

υπάρχουν r ανεξάρτητες γραμμικές συναρτήσεις βάσης στο μοντέλο, και K knots
έχουν επιλεγεί κατά την εκτέλεση της διαδικασίας, θα έχουμε: M(λ) = r+ cK όπου

c = 3. Σύμφωνα με αυτό, επιλέγουμε το μοντέλο που κατά την αντίστροφη διαδικασία

ελαχιστοποιεί το GCV (λ).

3.5 Ο αλγόριθμος MARS συνοπτικά

΄Οπως αναφέρθηκε και πριν το MARS είναι μία διαδικασία δύο σταδίων η οποία

εφαρμόζεται διαδοχικά μέχρι να παραχθεί ένα επαρκές μοντέλο. Στο πρώτο στάδιο

δημιουργούμε το μοντέλο προσθέτοντας συναρτήσεις βάσης και αυξάνοντας την πο-

λυπλοκότητά του μέχρι να φτάσουμε σε ένα συγκεκριμένο σημείο πολυπλοκότητας.

Στο δεύτερο στάδιο, ξεκινούμε ’προς τα πίσω’ και αφαιρούμε τις λιγότερο σημαντικές

συναρτήσεις σύμφωνα με το κριτήριο Generalized Cross Validation. Ο αλγόριθμος

έχει ως εξής:

1. Ξεκίνα με το απλούστερο μοντέλο που περιέχει μόνο την σταθερή συνάρτηση

βάσης

2. Αναζήτησε στον χώρο των συναρτήσεων βάσης και για κάθε μεταβλητή και για

όλα τα δυνατά knots εισήγαγε στο μοντέλο τις συναρτήσεις που μεγιστοποιούν

κάποιο κριτήριο ταιριάσματος (goodness of fit) όπως για παράδειγμα ελαχιστο-

ποίηση σφάλματος πρόβλεψης

3. Εφάρμοσε αναδρομικά το βήμα 2 έως ότου το μοντέλο αποκτήσει μία προκαθο-

ρισμένη μέγιστη πολυπλοκότητα

4. Κλάδεψε το δέντρο διαγράφοντας τις βασικές συναρτήσεις που συμβάλλουν το

λιγότερο (least squares) στο fitting του μοντέλου ώστε να παραχθεί το τελικό

μοντέλο.
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3.6 Παρατηρήσεις

Το MARS έχει γίνει πολύ δημοφιλές για την δημιουργία μοντέλων πρόβλεψης για

’δύσκολα’ προβλήματα εξόρυξης δεδομένων, στα οποία οι predictors δεν παρουσιάζουν

απλές ή μονότονες σχέσεις με τις εξαρτημένες μεταβλητές. Εναλλακτικά μοντέλα α-

ποτελούν τα CHAID, CART, όπως και τα νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks) [25].

Λόγω του συγκεκριμένου τρόπου με τον οποίο το MARS διαλέγει predictors (συ-

ναρτήσεις βάσης), γενικά συμπεριφέρεται καλά σε περιπτώσεις όπου μοντέλα όπως

το CART συμπεριφέρονται καλά, δηλαδή όπου ιεραρχικά δομημένες διαδοχικές δια-

σπάσεις στις μεταβλητές δίνουν ακριβείς προβλέψεις. Στην πραγματικότητα, αντί να

θεωρούμε το MARS ως μία γενίκευση της πολλαπλής παλινδρόμησης, μπορούμε να

αναλογιστούμε το MARS ως μία γενίκευση των regression trees όπου τα ’σκληρά’

binary splits μπορούν να αντικατασταθούν από ’ ομαλές ’ συναρτήσεις βάσης [26].

Μία σημαντική ιδιότητα των συναρτήσεων βάσης είναι η ικανότητά τους να λει-

τουργούν σε τοπικό επίπεδο. ΄Οταν οι συναρτήσεις βάσεις πολλαπλασιάζονται μεταξύ

τους όπως στο σχήμα 3.3 τότε το αποτέλεσμα είναι μη μηδενικό μόνο σε ένα μικρό μέ-

ρος του επιπέδου στο οποίο και οι δύο συναρτήσεις είναι μη μηδενικές. Ως αποτέλεσμα

η επιφάνεια στην οποία γίνεται η παλινδρομηση χτίζεται τοπικά μέσω μη μηδενικών

στοιχείων όποτε αυτά χρειάζονται. Η χρήση άλλων συναρτήσεων βάσης όπως των

πολυωνυμικών παράγει μη μηδενικό γινόμενο και αλλού στον χώρο, οπότε δεν θα

λειτουργούσε καλά.

΄Ενα δεύτερο σημαντικό πλεονέκτημα των συναρτήσεων βάσης αφορά το υπολο-

γιστικό κόστος. ΄Εστω το γινόμενο μίας συνάρτησης στο M με καθένα από τα N
reflected pairs για είσοδο Xj . Αυτό φαίνεται να απαιτεί το ταίριασμα N γραμμικών

μοντέλων παλινδρόμησης μονής εισόδου καθένα από τα οποία χρησιμοποιεί O(N) υ-

πολογισμούς με αποτέλεσμα να έχουμε πολυπλοκότητα O(N2). Σε αυτό το σημείο

μπορούμε να εκμεταλλευτούμε την μορφή των συναρτήσεων βάσης. Αρχικά ταιριά-

ζουμε το ζεύγος με το δεξιότερο knot. Καθώς το knot πηγαίνει διαδοχικά μία θέση

αριστερά, οι συναρτήσεις βάσεις θα διαφέρουν κατά μηδέν στο αριστερό τμήμα του

επιπέδου και κατά μία σταθερά στο δεξί τμήμα. Επομένως σε κάθε βήμα μπορούμε

να ενημερώσουμε το μοντέλο σε O(1) οπότε μπορούμε να δοκιμάσουμε κάθε πιθανό

knot με O(N) υπολογισμούς.

Το μοντέλο MARS κατασκευάζεται ιεραρχικά, αφού οι νέες συναρτήσεις δημιουρ-

γούνται από γινόμενα με άλλες συναρτήσεις οι οποίες έχουν δημιουργηθεί από γινό-

μενα προηγούμενων βημάτων και βρίσκονται ήδη στο μοντέλο. Για παράδειγμα ένα

γινόμενο με 4 συναρτήσεις μπορεί να γίνει μόνο αν το γινόμενο των τριών εκ των συ-

ναρτήσεων βρίσκεται ήδη στο μοντέλο. Επομένως μία αλληλεπίδραση υψηλής τάξης

θα υπάρχει μόνο αν τα μικρότερα μέρη αυτής υπάρχουν ήδη στο μοντέλο. Με αυτό

τον τρόπο αποφεύγουμε να αναζητούμε εκθετικές λύσεις στο μοντέλο μας. Ακόμη,

έχουμε ένα περιορισμό κατά τον σχηματισμό του μοντέλου. Κάθε είσοδος μπορεί να

εμφανιστεί μέχρι μία φορά στο γινόμενο. Αυτό εμποδίζει τον σχηματισμό μεγαλύ-

τερης τάξης δυνάμεων εισόδου, ενώ με τις συναρτήσεις βάσης που είναι τμηματικά

γραμμικές μπορούμε να δημιουργήσουμε καλή προσέγγιση με πιο σταθερό τρόπο [8].
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Παρά το γεγονός πως το MARS αρχικά είχε δημιουργηθεί για επίλυση προβλη-

μάτων regression, μπορεί εύκολα να χρησιμοποιηθεί και για προβλήματα classification
λόγω της δυνατότητας του μοντέλου να χειρίζεται πολλαπλές μεταβλητές εξόδου. Αρ-

χικά κωδικοποιούμε τις κλάσεις εξόδου σε πολλαπλούς δείκτες (multiple indicator
variables). Για παράδειγμα, θα μπορούσαμε να κωδικοποιήσουμε ως ’1’ την παρατή-

ρηση η οποία ανήκει στην κλάση k και ως ’0’ την παρατήρηση που δεν ανήκει στην

κλάση k. ΄Υστερα εφαρμόζουμε τον αλγόριθμο MARS πάνω στο μοντέλο ο οποίος

καθορίζει ένα κοινό σύνολο συναρτήσεων βάσης για τις εισόδους μας αλλά με δια-

φορετικούς συντελεστές για κάθε μεταβλητή και παίρνουμε ως αποτέλεσμα κάποιες

προβλέψεις με συνεχείς τιμές ή scores. Τέλος, αναθέτουμε στη κλάση που πέτυχε

το μεγαλύτερο score την πρόβλεψή μας. Σημειώνουμε εδώ πως αυτή η εφαρμογή θα

δώσει classifications με ευριστικό τρόπο και θα λειτουργήσει καλά στην πράξη, όμως

δεν βασίζεται σε κάποιο στατιστικό μοντέλο για εξαγωγή πιθανοτήτων που με βάση

αυτές θα εφαρμόζαμε το classification.



Κεφάλαιο 4

Random Forests

4.1 Εισαγωγή

Τα random forests αποτελούν μία μέθοδο μάθησης που μπορεί να χρησιμοποιη-

θεί τόσο για προβλήματα ταξινόμησης όσο και για προβλήματα παλινδρόμησης. Λει-

τουργούν με το να κατασκευάζουν ένα πλήθος από δέντρα απόφασης σε δείγμα του

συνόλου των δεδομένων κατά τη φάση εκπαίδευσης του μοντέλου και ύστερα να συ-

νυπολογίζουν όλα τα δέντρα για να καθορίσουν την τελική έξοδο. Αποτελούν μία

τροποποίηση της μεθόδου bagging, η οποία παίρνει πολλά αμερόληπτα μοντέλα με

θόρυβο και βρίσκει την μέση τιμή αυτών, μειώνοντας την διακύμανση της εξόδου.

Τα δέντρα απόφασης έχουν τις ιδιότητες που γνωρίσαμε στο κεφάλαιο 2 και είναι

ιδανικοί υποψήφιοι για μεθόδους bagging διότι μπορούν να συλλάβουν πολύπλοκες

αλληλεπιδράσεις μεταξύ των δεδομένων, ενώ αν μεγαλώσουν αρκετά βαθιά, έχουν

σχετικά χαμηλή μεροληψία. Επιπρόσθετα, λόγω του θορύβου που έχουν, ο μέσος

όρος τους αποτελεί έναν καλό δείκτη της πραγματικής εξόδου. Κάθε δέντρο που

παράγεται λέμε πως είναι identically distributed, δηλαδή είναι ανεξάρτητο από τα

άλλα δέντρα και παρέχει την ίδια κατανομή πιθανότητας ως προς την τελική έξοδο.

Με αυτό τον τρόπο, ο μέσος όρος όλων των δέντρων παρέχει την ίδια μεροληψία

με αυτή που παρέχει ένα δέντρο από μόνο του, οπότε πετυχαίνουμε βελτίωση μέσω

μείωσης της διακύμανσης [14].

4.2 Περιγραφή της μεθόδου

Η διαδικασία που ακολουθείται είναι αρκετά απλή ως προς την κατανόησή της.

Πριν από κάθε split διαλέγουμε τυχαία κάποιες μεταβλητές εισόδου ως υποψήφιες για

διαχωρισμό. ΄Υστερα, από αυτές τις μεταβλητές επιλέγουμε το split point που θα

μας δώσει το μεγαλύτερο κέρδος πληροφορίας (όπως ειπώθηκε στο κεφάλαιο 2.2) και

την μεταβλητή στην οποία θα κάνουμε τον διαχωρισμό. ΄Επειτα κάνουμε το split και

παράγουμε δύο κόμβους - παιδιά οι οποίοι μας δίνουν την βέλτιστη πληροφορία. Η

διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται αναδρομικά για κάθε δέντρο και για πολλά διαφορε-

41
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Σχήμα 4.1: Εκπαίδευση ενός δυαδικού δέντρου

τικά τυχαία δέντρα. Στο τέλος η έξοδός μας βασίζεται πάνω στο σύνολο των δέντρων

και αποτελεί τον μέσο όρο τους.

Στο σχήμα 4.1 βλέπουμε ένα παράδειγμα εκπαίδευσης ενός random classification
tree. Αρχικά διαλέγουμε τυχαία κάποια δεδομένα από το σύνολο εκπαίδευσης, και

ύστερα V -πλήθος δεδομένων χρησιμοποιούνται ώστε να βελτιστοποιήσουν τις παρα-

μέτρους του δέντρου. Τα split points που μας δίνουν το καλύτερο κέρδος πληροφορίας

χρησιμοποιούνται για να σπάσουμε τους κόμβους του δέντρου σε νέους κόμβους SL

και SR. Παρατηρούμε πως όσο πηγαίνουμε από τον κόμβο προς τα φύλλα η εντροπία

της κατανομής μειώνει, δηλαδή αυξάνεται η εμπιστοσύνη ως προς την κατανομή των

μεταβλητών σε κλάσεις. Στο παράδειγμα η μεταβλητή έχει πολύ μεγάλη πιθανότητα

να ανήκει στην κλάση με κόκκινο χρώμα, αν ακολουθήσουμε την διαδρομή από την

ρίζα στο φύλλο C. Στην αρχική μας ρίζα όλες οι μεταβλητές έχουν την ίδια κατανομή

πιθανότητας.

Στο σχήμα 4.2 έχουμε ένα παράδειγμα δημιουργίας εξόδου για κάποιο από τα

δεδομένα μας, έστω v. Το κάθε τυχαίο δέντρο παράγει προβλέψεις κατηγοροποίησης

για το δεδομένο, οι οποίες έχουν προέλθει ύστερα από διαδοχικές διαιρέσεις. Οι

προβλέψεις είναι διαφορετικές για κάθε δέντρο και τα δέντρα εκπαιδεύονται ξεχωριστά

(και πιθανόν παράλληλα). ΄Υστερα κατά την φάση της δοκιμής του μοντέλου, το

σημείο v ωθείται ταυτόχρονα σε όλα τα δέντρα (ξεκινώντας από την ρίζα) μέχρι να

φτάσει στο κατάλληλο φύλλο όπου θα λάβει μία εκτίμηση. Στο παράδειγμα, το δέντρο

t = 2 παράγει την πιο σίγουρη πρόβλεψη ότι το σημείο θα ανήκει στην κλάση με

πράσινο χρώμα, ενώ το δέντρο t = 3 έχει μία πιο ομοιόμορφη κατανομή πιθανοτήτων.

Η κάθε πρόβλεψη για το φύλλο θα είναι pt(c |v|).
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Σχήμα 4.2: ΄Εξοδος ως το σύνολο (ensemble) εκπαίδευσης

Η τελική μας πρόβλεψη για το σημείο θα χρησιμοποιεί το σύνολο των τυχαίων

δέντρων (ensemble) και θα είναι απλά ο μέσος όρος των προβλέψεων για το σημείο

αυτό, επομένως [15]:

p(c |v|) =
1

T

T∑
t

pt(c |v|) (4.1)

΄Ενα ερώτημα που προκύπτει είναι γιατί να χρησιμοποιούμε τον μέσο όρο των

τυχαίων δέντρων και όχι κάποιο άλλο κριτήριο για την τελική μας έξοδο. Διαισθητικά,

ο μέσος όρος ενός μεγάλου αριθμού από τυχαία δέντρα το καθένα από τα οποία μας

δίνει μία πρόβλεψη πάνω σε κάποιο σημείο θα παράγει καλύτερα αποτελέσματα από

την πρόβλεψη ενός τυχαίου δέντρου, αφού θα λαμβάνει υπόψη πολλές διαφορετικές

περιπτώσεις που καταλήγουν στο ίδιο σημείο. Ο ensemble μέσος όρος των τυχαίων

δέντρων που προέκυψαν από μικρά υποσύνολα των δεδομένων είναι καλύτερος και

από το να κάνουμε split ολόκληρο το σύνολο (όπως έγινε στο CART) για τον ίδιο

λόγο με πριν, αφού τα αποτελέσματα που μπορεί να μας δώσει σταθεροποιούνται γύρω

από κάποιο σημείο χωρίς μεγάλη διακύμανση ενώ αν κάνουμε την ίδια διαδικασία σε

ολόκληρο το σύνολο είναι πολύ πιθανό το split που θα πάρουμε όπως και η έξοδος

να μην δίνουν τόσο καλά αποτελέσματα. Πιο τεχνικά, όπως ειπώθηκε και πριν, τα

τυχαία δέντρα είναι identically distributed. Ο μέσος όρος B identically distributed
μεταβλητών έχει διακύμανση ίση με:

ρσ2 +
1− ρ
B

σ2
(4.2)
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Καθώς το B αυξάνει, ο δεύτερος όρος εξαφανίζεται αλλά ο πρώτος μένει, επομέ-

νως όσο αυξάνει το σύνολο των δεδομένων μας τόσο λιγότερο μειώνει η διακύμανση.

Επίσης, όσο πιο συσχετισμένα είναι τα δέντρα μεταξύ τους τόσο περιορίζονται τα ο-

φέλη του μέσου όρου. Η ιδέα στα random forests είναι να μειώσουμε την συσχέτιση

ανάμεσα στα δέντρα, χωρίς να μειώσουμε πολύ την διακύμανση. Αυτό πετυχαίνεται

μέσω της τυχαίας επιλογής των μεταβλητών. Ειδικότερα πριν από κάθε split διαλέ-

γουμε m ≤ p από τις μεταβλητές εισόδου τυχαία ως υποψήφιες προς διαχωρισμό.

Τυπικές τιμές για m είναι
√
p έως και 1.

΄Οταν B τέτοια δέντρα {T (x; Θb)}B1 δημιουργηθούν, τότε ο μέσος όρος των δέν-

τρων αυτών θα είναι η έξοδός μας. Η μείωση του m θα μείωνε την συσχέτιση οποιου-

δήποτε ζεύγους δέντρων στο σύνολο των τυχαίων μας δέντων, οπότε θα μείωνε και

την διακύμανση στον μέσο όρο. Αυτός είναι και ο λόγος που τα μοντέλα CART δεν

παράγουν τόσο καλά αποτελέσματα όσο τα random forests: λαμβάνουν υπόψη ένα πο-

λύ μεγάλο σύνολο δεδομένων και όχι μικρότερα σύνολα, οπότε έχουν και μεγαλύτερη

διακύμανση στην έξοδο και τα αποτελέσματα δεν είναι πάντα τόσο καλά. Επομένως

στα random forests, λόγω της μικρής συσχέτισης των δέντρων μεταξύ τους, μέσω

του μέσου όρου μπορούμε να πετύχουμε πολύ καλά αποτελέσματα λόγω μείωσης της

διακύμανσης.

4.3 Αλγόριθμος Random Forests

Σύμφωνα με τα παραπάνω, μπορούμε να ορίσουμε τον αγλόριθμο για random fo-
rests ως εξής [4]:

΄Εστω το σύνολο με N δεδομένα {(X1, Y1), (X2, Y2), . . . , (XN , YN )} με Xi pre-
dictors (μεταβλητές εισόδου) με p-χαρακτηριστικά και Yi responses (μεταβλητές εξό-

δου) (κεφάλαιο 1.2). ΄Εστω επίσης B το σύνολο των δέντρων που θα δημιουργηθούν.

1. Για b = 1 έως B:

(αʹ) Διάλεξε ένα bootstrap δείγμα Z∗ μεγέθους N από τα δεδομένα εκπαίδευ-

σης.

(βʹ) Ανέπτυξε ένα τυχαίο δέντρο Tb στα δείγμα που πήρες, με το να επανα-

λάβεις αναδρομικά τα παρακάτω βήματα για κάθε τερματικό κόμβο του

δέντρου, έως ότου φτάσεις σε κάποιο ελάχιστο μέγεθος κόμβων nmin.

i. Διάλεξε m τυχαία χαρακτηριστικά από τα p-χαρακτηριστικά.

ii. Επέλεξε την καλύτερη μεταβλητή/σημείο διαχωρισμού από τα m.

iii. Διαίρεσε τον κόμβο σε δύο κόμβους παιδιά.

2. Η έξοδος είναι το σύνολο (ensemble) των δέντρων {Tb}B1 .
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Για να κάνουμε μία πρόβλεψη στο νέο σημείο x:

Regression:

f̂Brf (x) =
1

B

B∑
b=1

T (x; Θb) (4.3)

Classification: ΄Εστω Ĉb(x) η πρόβλεψη για την κλάση του b-δέντρου. Τότε:

ĈBrf (x) = majority vote
{
Ĉb(x)

}B
1

(4.4)

Με τον όρο bootstraping εννοούμε την επιλογή ενός τυχαίου υποσυνόλου από

το σύνολο δεδομένων για εκπαίδευση και ύστερα την δοκιμή του μοντέλου που έχει

εκπαιδευτεί στο υποσύνολο που δεν επιλέχθηκε ώστε να παραχθούν διάφορα συμπε-

ράσματα σχετικά με την ακρίβεια του μοντέλου (για παράδειγμα προκατάληψη (bias),
διακύμανση, διαστήματα εμπιστοσύνης, σφάλμα πρόβλεψης) [2].

4.4 Out of Bag Samples

΄Ενα σημαντικό χαρακτηριστικό του αλγορίθμου είναι ότι χρησιμοποιεί δείγματα

out of bag (OOB), τα οποία ορίζονται ως εξής:

Για κάθε παρατήρηση zi = (xi, yi) δημιούργησε έναν random forest predictor
μέσω του μέσου όρου των δέντρων που αντιστοιχούν στα δείγματα στα οποία δεν βρί-

σκεται ο zi.

Μια εκτίμηση σφάλματος OOB είναι σχεδόν ταυτόσημη με αυτή που λαμβάνου-

με με ένα N-fold Cross Validation. Σε αντίθεση όμως με άλλους μη γραμμικούς

εκτιμητές, μπορούμε καθώς τροφοδοτούμε το δέντρο σε μία ακολουθία να εκτελούμε

παράλληλα cross validation. Μόλις το σφάλμα OOB σταθεροποιηθεί, η εκπαίδευση

μπορεί να σταματήσει.

4.5 Feature Importances

΄Ενα πολύ σημαντικό χαρακτηριστικό του αλγορίθμου Random Forest όπως και

του αλγορίθμου CART είναι η σημαντικότητα των predictors. Σε κάθε διαχωρισμό

και σε κάθε δέντρο ξεχωριστά, η επιπλέον βελτίωση στην απόδοση του αλγορίθμου

μέσω του συγκεκριμένου predictor και σύμφωνα με το κριτήριο διαχωρισμού είναι

το μέτρο σημαντικότητας της μεταβλητής, και συσσωρεύεται για όλα τα δέντρα στο

δάσος και ξεχωριστά για κάθε μεταβλητή. Στον αλγόριθμο Random Forest λόγω του

κριτηρίου διαχωρισμού, η πιθανότητα όλες οι μεταβλητές να έχουν ρόλο στο τελικό

δέντρο, ακόμα και μικρό, είναι πολύ αυξημένη, ειδικά σε σχέση με άλλες μεθόδους

όπως το gradient boosting.
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Επιπρόσθετα, στον αλγόριθμο Random Forest μπορούμε μέσω των OOB samples
να δημιουργήσουμε ένα μοντέλο σημαντικότητας που μετρά την προβλεπτική ικανό-

τητα της κάθε μεταβλητής. ΄Οταν το δέντρο b μεγαλώνει, μέσω των OOB samples
μπορούμε να μετρήσουμε την ακρίβεια πρόβλεψης. ΄Επειτα οι τιμές για την μεταβλητή

j μετατίθενται τυχαία στα oob δείγματα και η ακρίβεια υπολογίζεται ξανά. Η μέση

τιμή της μείωσης της ακρίβειας ως αποτέλεσμα των μεταθέσεων σε όλα τα δέντρα είναι

ένας δείκτης της σημαντικότητας της μεταβλητής j στο random forest.

4.6 Random Forests and Overfitting

΄Οταν στο δείγμα έχουμε μικρό αριθμό σημαντικών μεταβλητών τότε ο αλγόριθμος

Random Forest εμφανίζει χειρότερη επίδοση κάθε φορά που αυξάνουμε τον αριθμό

των μεταβλητών που δίνουν θόρυβο στην έξοδο. ΄Οταν ο αριθμός των σημαντικών

μεταβλητών αυξάνεται, έχουμε ισχυρή επίδοση ακόμα και με πολλές μεταβλητές με

θόρυβο. Για παράδειγμα, με 6 σημαντικές και 100 μεταβλητές με θόρυβο, η πιθανότητα

μία σημαντική μεταβλητή να επιλεγεί σε οποιοδήποτε split είναι 0.46, θεωρώντας m =√
6 + 100 ≈ 10.
΄Ενα ακόμα σημαντικό γεγονός είναι πως ο αλγόριθμος δεν δημιουργεί overfitting

στα δεδομένα, ακόμα και σε αύξηση των δέντρων B. ΄Οπως και στο bagging, το

Random Forest προσεγγίζει την προσδοκία:

f̂rf (x) = EΘT (x; Θ) = lim
B→∞

f̂(x)Brf (4.5)

με μέσο όρο των B δέντρων στην κατανομή Θ. Η κατανομή για πολύ υψηλές τιμές

μπορεί να κάνει overfit στα δεδομένα, δημιουργώντας ένα πολύ πλούσιο μοντέλο το

οποίο να δίνει επιπλέον πληροφορία που δεν χρησιμεύει. ΄Ομως η αύξηση της επίδοσης

ενός μοντέλου με ελεγχόμενο βάθος δέντρων στον αλγόριθμο Random Forest είναι

μηδαμινή [4]. Την επίδοση δέντρων με διαφορετικά βάθη στους αλγορίθμους CART
και Random Forest μελετάμε στο κεφάλαιο 7. Πράγματι εκεί παρατηρούμε πως για

μεγάλα βάθη η επίδοση του αλγορίθμου Random Forest είναι σταθερή, σε αντίθεση

με τον αλγόριθμο CART που μπορεί να κάνει overfit των δεδομένων.
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Ανάλυση αγοράς ηλεκτρικής
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Κεφάλαιο 5

Αγορά Ηλεκτρικής Ενέργειας

5.1 Εισαγωγή

Στην παρούσα εργασία θα ασχοληθούμε με την αγορά ηλεκτρικής ενέργειας και

τις σχέσεις μεταξύ των παραγόντων που την καθορίζουν. Τα στοιχεία που παραθέ-

τουμε βρίσκονται με περισσότερη λεπτομέρεια στο paper Analysis of the efficiency
of RES του Σωτήρη Παπαδέλη που δημοσιεύτηκε στο Apraise στο article με τίτλο

Assessment of Policy Impacts on Sustainability in Europe [1]. Οι κύριες χρηματι-

κές ροές στην ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας φαίνονται στο σχήμα 5.1. Η τιμή

της χονδρεμπορικής αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας (system marginal price - SMP)

είναι αποτέλεσμα του Day-Ahead Scheduling (DAS) process και έχει έναν εξαίρετο

ρόλο στον καθορισμό σημαντικού μέρους της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται

στην αγορά. Οι προσφορές στο DAS σε περίπτωση που δεν ικανοποιηθούν από την

παραγωγική μονάδα την εκθέτουν, με αποτέλεσμα να υπάρχει πρόστιμο για την μη

ισορροπία του συστήματος στην μορφή ex-post imbalance price. Ο Ανεξάρτητος

Διαχειριστής Μεταφοράς Ηλεκτρικής Ενέργειας (ΑΔΜΗΕ) καθορίζει τα οριακά αυ-

τά κόστη (System Imbalances Marginal Price (SIMP)).

5.2 Variable Cost Recovery Mechanism και

Capacity Adequacy Mechanism

Από την 1/5/2008 έχει τεθεί σε ισχύ ένας μηχανισμός ανάκτησης μεταβλητού

κόστους (Variable Cost Recovery Mechanism) ο οποίος δίνει πληρωμές σε μονάδες

παραγωγής ίσες με 10% του μεταβλητού τους κόστους σε περίπτωση που δεν μπορούν

να το επιτύχουν μέσω των εσόδων από την αγορά ενέργειας. Ο μηχανισμός αυτός

λειτουργεί σε συνδυασμό με το γεγονός πως οι μη ανανεώσιμες μονάδες παραγωγής

μπορούν να προσφέρουν έως 30% της δυναμικότητάς τους σε τιμές χαμηλότερες του

μεταβλητού τους κόστους εφόσον η μέση τιμή που προσφέρουν την ενέργεια στην

αγορά είναι ίση ή μεγαλύτερη του μέσου μεταβλητού τους κόστους.
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Σχήμα 5.1: Χρηματικές ροές στην ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας

Ο μηχανισμός επάρκειας ισχύος (Capacity Adequacy Mechanism) προσφέρει σε

μονάδες παραγωγής μη ανανεώσιμων πηγών ενέργειας πληρωμές μέσω των οποίων

οι μονάδες είναι σε θέση να ανακτήσουν μέρος των πάγιων εξόδων τους. Κάθε πα-

ραγωγός παίρνει για τα επόμενα πέντε έτη αξιοπιστίας έναν αριθμό από αποδεικτικά

διαθεσιμότητας ισχύος (Capacity Availability Tickets), που το κάθε ένα είναι έγκυρο

για ένα έτος αξιοπιστίας. Ο συνολικός αριθμός αποδεικτικών για κάθε μονάδα είναι

ίσος με την καθαρή χωρητικότητα της μονάδας. Κάθε έτος αξιοπιστίας ο ΑΔΜΗΕ

υπολογίζει την διαθέσιμη χωρητικότητα της κάθε μονάδας με βάση το Demand E-
quivalent Forced Outage Rate (EFORd) και κατανέμει τους πόρους ισόποσα στα

αποδεικτικά διαθεσιμότητας. Επομένως κάθε αποδεικτικό έχει αξία χωρητικότητας

1-EFORd. Κάθε παραγωγός μπορεί να συνάψει σύμβαση με την ΑΔΜΗΕ ώστε να

λαμβάνει ένα ποσό ίσο με την διαθέσιμη χωρητικότητα του αποδεικτικού πολλαπλα-

σιασμένο με μία ποινή μη συμμόρφωσης PNCP για τις ώρες που η μονάδα έχει δηλωθεί

διαθέσιμη στην αγορά. Μία προσέγγιση της τιμής που λαμβάνει μία μονάδα j είναι:

PNCP · (1− EFORdj)2
(5.1)
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Σχήμα 5.2: Καμπύλη προσφοράς ελληνικής αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας

5.3 ΑΠΕ και καμπύλη προσφοράς

Σύμφωνα με το ισχύον κανονιστικό πλαίσιο, όλη η παραγωγή από ΑΠΕ πρέπει να

τροφοδοτείται στο δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας. Οι μονάδες συμβατικής παραγωγής

(λιγνίτης, φυσικό αέριο, υδροηλεκτρικά) καλύπτουν το υπόλοιπο φορτίο. Ως αποτέ-

λεσμα, η παραγωγή από ΑΠΕ μπορεί να θεωρηθεί ως αρνητική ζήτηση που επηρεάζει

τα επίπεδα του υπολειμματικού φορτίου. ΄Ενας τρόπος για να κατανοήσουμε την υπο-

κατάσταση παραγωγής από ΑΠΕ είναι να χρησιμοποιήσουμε την έννοια του οριακού

κόστους, σύμφωνα με την οποία οι γεννήτριες έχουν μπει σε μια στοίβα παραγωγής (η

λεγόμενη σειρά προτεραιότητας), που κυμαίνεται από το χαμηλότερο στο υψηλότερο

οριακό κόστος. Η στοίβα της παραγωγής είναι τότε η συνάρτηση προσφοράς στο

επίπεδο της αγοράς και χρησιμοποιείται για τον προσδιορισμό του επιπέδου λειτουργί-

ας (δηλαδή της ποσότητας της παραγόμενης ενέργειας) από κάθε γεννήτρια για κάθε

δεδομένο επίπεδο ζήτησης. ΄Οσο υψηλότερο είναι το φορτίο τόσο περισσότερο προς τα

δεξιά μετατοπίζεται η τομή της ζήτησης με την καμπύλη προσφοράς. Στο σχήμα 5.2

απεικονίζεται η καμπύλη προσφοράς στην ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας. Πο-

λύ σημαντικό να αναφερθεί πως η ποσότητα της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται

πρέπει να είναι πάντα ίση με την ζητούμενη ποσότητα συν τις επιπλέον ζημίες. Επο-

μένως, μια αύξηση στην παραγωγή από ΑΠΕ πρέπει να οδηγήσει σε ισόποση μείωση

της παραγωγής από μη ανανεώσιμες πηγές ενέργειας.
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5.4 Παράμετροι που οδηγούν τις τιμές

Το σύνολο των θεμελιωδών παραμέτρων που οδηγούν τις τιμές της ηλεκτρικής

ενέργειας περιλαμβάνει:

• Η ζήτηση της ηλεκτρικής ενέργειας. ΄Οσο υψηλότερο είναι το φορτίο τόσο

περισσότερο μετατοπίζεται προς τα δεξιά η τομή της καμπύλης ζήτησης με την

καμπύλη προσφοράς. ΄Οσο η τομή μετατοπίζεται προς τα δεξιά, τόσο αυξάνει

το οριακό κόστος για την εξυπηρέτηση της ζήτησης.

• Η παραγωγή από ΑΠΕ η οποία θεωρείται αρνητική ζήτηση.

• Οι τιμές των καυσίμων οι οποίες επηρεάζουν το μεταβλητό κόστος των σταθμών

παραγωγής. Οι τιμές του λιγνίτη έχουν μικρότερη επιρροή από ότι του φυσικού

αερίου διότι:

1. Είναι γενικά λιγότερο ευμετάβλητες από τις τιμές του φυσικού αερίου

2. Κατά κύριο λόγο επηρεάζουν συνήθως το χαμηλότερο επίπεδο τμήμα της

καμπύλης προσφοράς.

• Η διαθεσιμότητα των πόρων. Η μη διαθεσιμότητα των καθαρών τεχνολογιών

βασικού φορτίου, όπως ο λιγνίτης και τα πυρηνικά, μεταφέρουν την καμπύλη

προσφοράς προς τα αριστερά, το οποίο ισοδυναμεί με τη διατήρηση της καμπύλης

ως σημείο αναφοράς και την αύξηση του φορτίου κατά το ίδιο ποσό. Από

την άλλη πλευρά η μη διαθεσιμότητα των τεχνολογιών που εξυπηρετούν τα

φορτία βάσης και αιχμής όπως είναι το φυσικό αέριο, αντανακλάται κυρίως στο

περιθώριο χωρητικότητας της αγοράς. Το περιθώριο αυτό υπολογίζεται ως το

φορτίο διαιρεμένο με την συνολική διαθέσιμη χωρητικότητα.

5.5 Φυσικό Αέριο

Σε μια αγορά όπου το μέσο φορτίο είναι σταθερό θα θέλαμε να βρεθεί μια σταθερή

σχέση μεταξύ του ηλεκτρισμού και των τιμών των καυσίμων. Οι Jong και Schneider
(2009) μελέτησαν αγορές φυσικού αερίου σε σχέση με την αγορά ανταλλαγής ηλε-

κτρικής ενέργειας του Amsterdam, δεδομένου ότι οι αγορές αυτές συνδέονται στενά

λόγω φυσικής μεταφοράς. Το μοντέλο που ανέπτυξαν δείχνει πως το φυσικό αέριο

και οι τιμές ηλεκτρικής ενέργειας έχουν σχέση συνολοκλήρωσης σε μακροπρόθεσμο

επίπεδο τιμών [16].

Οι Bosco et al. (2010) εξετάζουν τις αλληλεξαρτήσεις που υπάρχουν στις τι-

μές ηλεκτρικής ενέργειας σε έξι μεγάλες ευρωπαϊκές χώρες. Τα αποτελέσματα της

ανάλυσης τους αποκαλύπτουν την παρουσία τεσσάρων ολοκληρωμένων αγορών της

κεντρικής Ευρώπης (Γαλλία, Γερμανία, Κάτω Χώρες, Αυστρία). Η τάση που υπάρχει

σε αυτές τις τέσσερις αγορές ηλεκτρικής ενέργειας φαίνεται να είναι κοινή και για τις

τιμές του φυσικού αερίου [11].



5.6. ΑΙΤΙ�ΩΔΕΙΣ ΣΧ�ΕΣΕΙΣ ΜΕΤΑΞ�Υ ΜΕΤΑΒΛΗΤ�ΩΝ 53

Σε άλλη έρευνα, οι Ferkingstad et al. (2010) βρίσκουν ότι οι τιμές του φυσικού

αερίου έχουν ισχυρή συσχέτιση με τις τιμές της ηλεκτρικής ενέργειας ενώ ο άνθρακας

και το πετρέλαιο είναι λιγότερο σημαντικές μεταβλητές στον καθορισμό της τιμής [18].

Οι Furio και Chulia (2012) χρησιμοποιούν το μοντέλο VECM για να διερευνήσουν

τους αιτιώδεις δεσμούς μεταξύ της ηλεκτρικής ενέργειας της Ισπανίας, του αργού

πετρελαίου και του φυσικού αερίου ένα μήνα πριν τις προθεσμιακές τιμές. Τα ευρήματά

τους αποκαλύπτουν ότι το αργό πετρέλαιο και το φυσικό αέριο έχουν έναν εξέχοντα

ρόλο στην διαδικασία διαμόρφωσης των τιμών της ηλεκτρικής ενέργειας της ισπανικής

αγοράς [23].

Στην παρούσα διπλωματική θα γίνει μία αναζήτηση για το αν υπάρχει αντίστοιχη

αιτιώδης σχέση μεταξύ του φυσικού αερίου και των τιμών της ηλεκτρικής ενέργειας.

5.6 Αιτιώδεις σχέσεις μεταξύ μεταβλητών

Προκειμένου να διαμορφωθούν οι σχέσεις των μεταβλητών υπό μελέτη, αρχικά

πρέπει να αποφασιστεί ποιοί θα είναι οι predictors που θα χρησιμοποιηθούν στην

ανάλυση. Το σύνολο των μεταβλητών που θα βρεθούν θα πρέπει να έχει τις ακόλουθες

ιδιότητες:

1. Οι μεταβλητές είναι εξωγενείς υπό την έννοια ότι δεν υπάρχει αντίστροφη αι-

τιώδης συνάφεια από την εξαρτημένη μεταβλητή σε έναν ή περισσότερους pre-
dictors.

2. Χρησιμοποιούνται όλες οι σχετικές με το μοντέλο μεταβλητές. Αυτό γίνεται διό-

τι αν είχαμε παραλήψεις μεταβλητών τότε το σφάλμα του μοντέλου θα περιείχε

τους παράγοντες που είχαν παραληφθεί και που απαιτούνται για να εξηγήσουν

τη διακύμανση της εξαρτημένης μεταβλητής, οπότε και το μοντέλο δεν θα ήταν

τόσο ακριβές. Αυτό θα οδηγούσε σε μια συσχέτιση μεταξύ των παλινδρόμησης

και του σφάλματος και, ως εκ τούτου, σε ψευδή αποτελέσματα.

3. Με αντίστοιχο τρόπο, οι περιττές επεξηγηματικές μεταβλητές που προσθέτουν

θόρυβο στο σύστημα αποκλείονται. Επιπλέον, η συμπερίληψη πολλαπλών συ-

σχετισμένων μεταβλητών στο μοντέλο θα κάνει τους επιμέρους συντελεστές

της κάθε μεταβλητής να υπολογίζονται με λανθασμένο τρόπο.

Οι αιτιώδεις σχέσεις για την ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας παρουσιάζονται

στο σχήμα 5.3. Τα συμπαγή βέλη αντιπροσωπεύουν σχέσεις με βέβαιη αιτιώδη συνά-

φεια, ενώ τα διακεκομμένα σχέσεις που είναι εύλογο ότι υπάρχουν, αλλά προϋποθέτουν

έλεγχο για αυτό.
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Σχήμα 5.3: Αιτιώδεις σχέσεις στην ελληνική αγορά ηλεκτρικής ενέργειας

Ο όρος αιτιώδης συνάφεια χρησιμοποιείται για να δείξει οτι:

Αν το σύνολο zt περιέχει μια σειρά από προσεκτικά επιλεγμένες επεξηγηματικές
μεταβλητές μπορούμε να κάνουμε μία πρόβλεψη με βάση τις lagged μεταβλητές της
εξόδου Yt όπως και του Zt. Αν η πρόβλεψη αυτή μπορεί να βελτιωθεί μέσω των
lagged values της μεταβλητής Wt (η οποία περιέχει πληροφορίες για την έξοδο Yt+1

υπάρχει μία αιτιώδης σχέση (Granger causal flow) μεταξύ τωνWt και Yt (Wt → Yt).

Θα πρέπει να αναμένουμε ότι η ροή Granger μεταξύ των ποσοτήτων που παράγον-

ται, της παραγωγής από ΑΠΕ, του συνολικού φορτίου και της συνολικής διαθέσιμης

χωρητικότητας, έχει μια τέτοια κατεύθυνση ώστε οι μεταβλητές μπορούν να θεωρη-

θούν ως εξωγενείς. Ειδικά σε σχέση με το φορτίο, οι καταναλωτές δεν ανταποκρί-

νονται άμεσα στις τιμές χονδρικής, δεδομένου ότι αγοράζουν ηλεκτρική ενέργεια σε

σταθερές τιμές που αλλάζουν μόνο μετά από πολλά χρόνια. Κατά συνέπεια, για τις

περιόδους όπου οι καταναλωτές αντιμετωπίζουν μια σταθερή τιμή για την ηλεκτρική

ενέργεια, οι αλλαγές στη ζήτηση οδηγούνται από εξωγενείς δυνάμεις, οι οποίες δεν πε-

ριλαμβάνουν την τιμή χονδρικής ή παράγοντες που την επηρεάζουν, όπως η ποσότητα

παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας ανά τύπο καυσίμου. Από την άλλη πλευρά, η αιτιώ-

δης σχέση μεταξύ του φυσικού αερίου και της παραγωγή λιγνίτη, καθώς και μεταξύ

αυτών και της υδροηλεκτρικής παραγωγής, θα πρέπει να εξεταστεί λεπτομερέστερα.



Κεφάλαιο 6

Προεπεξεργασία δεδομένων

6.1 Δεδομένα

Κατά την ανάλυση χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από την αγορά ηλεκτρικής ενέρ-

γειας, ώστε να παραχθεί το τελικό μοντέλο. Τα δεδομένα ήταν σε μορφή comma-
separated values(csv). Ολόκληρη η ανάλυση και οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν

έγιναν στην γλώσσα python. Το SMP είναι η έξοδος y που θέλουμε να προβλέψουμε

με βάση τα χαρακτηριστικά X που θα έχουμε ως είσοδο.

Στα παραδείγματα που θα ακολουθήσουν παρουσιάζονται snippets από κώδικα και όχι

ολόκληρος ο κώδικας ώστε να γίνουν κατανοητές εύκολα οι έννοιες και να μην χαθεί

ο αναγνώστης. Η μελέτη έγινε στην γλώσσα προγραμματισμού python με χρήση βελ-

τιστοποιημένων βιβλιοθηκών για machine learning οι οποίες χρησιμοποιούνται από

ερευνητές αλλά και μεγάλες εταιρίες του χώρου (11).

6.1.1 SMP

Τιμή της ηλεκτρικής ενέργειας στη χονδρεμπορική αγορά στο διάστημα από 1/1/2008

έως 30/9/2013. Η πρώτη στήλη περιέχει ημερομηνίες ενώ οι υπόλοιπες 24 στήλες

περιέχουν την τιμή της ηλεκτρικής ενέργειας για κάθε ώρα της ημέρας. Να σημειωθεί

εδώ πως όλα τα χαρακτηριστικά που θα εξεταστούν στην ανάλυση αφορούν ημερή-

σιες τιμές στο διάστημα από 1/1/2009 έως 30/9/2013 επομένως το SMP θα έχει

περισσότερες γραμμές από ότι στο τελικό αρχείο.

1 import pandas as pd

2 import datetime

3 path = "C:/Users/Dimitris/Desktop/diploma/data/"

4 df = pd.read_csv(path + "smp.csv", sep=’,’, converters={0:str2date})

5 df = df.set_index(’Unnamed: 0’)

6 runfile(’C:/Users/Dimitris/Desktop/diploma/data/data2.py’)

7 df.describe()

55
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Σχήμα 6.1: SMP

΄Εχουμε 24 στήλες δεδομένων και 2091 γραμμές. ΄Ολες οι στήλες περιέχουν

floating point αριθμούς μη αρνητικούς. Παρατηρούμε πως η μέση τιμή του SMP
κυμαίνεται κοντά στα 50€παρουσιάζοντας κάποιες διακυμάνσεις μέσα στην ημέρα.

Τις πρώτες ώρες είναι μικρότερη κοντά στα 40€ενώ αυξάνει τις επόμενες. Η τυπική

απόκλιση είναι στα 25€με μέγιστες τιμές να μην ξεπερνούν τα 150€. Οι ελάχιστες

τιμές του SMP είναι μηδενικές, και αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι έχουμε missing
values στο δείγμα μας τα οποία θα εξαφανίσουμε κατά την προεπεξεργασία. Κατά

την ανάλυση θα θέλαμε τις μέσες ημερήσιες τιμές του SMP ώστε να εξάγουμε τα

κατάλληλα συμπεράσματα.

6.1.2 Χαρακτηριστικά

Τα χαρακτηριστικά με βάση τα οποία θα γίνει η ανάλυσή μας παρουσιάζονται παρα-

κάτω. Σημειώνεται πως στην ανάλυση μας απασχολούν τα συνολικά ημερήσια μεγέθη

και όχι τα ωριαία.

availability Δυναμικότητα μονάδων παραγωγής λιγνίτη κάθε μέρα σε MW.

exports Συνολική ωριαία εξαγωγή ηλεκτρικής ενέργειας σε MW από την Ελλάδα

προς τους γείτονές της.

hydrogen Συνολική ωριαία παραγωγή υδροηλεκτρικών εργοστασίων σε MW.
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imports Συνολική ωριαία εισαγωγή ηλεκτρικής ενέργειας σε MW της Ελλάδας.

lignite Συνολική ωριαία παραγωγή λιγνίτη σε MW.

load forecast Συνολική ωριαία ζήτηση.

ngas Συνολική ωριαία παραγωγή φυσικού αερίου σε MW.

res forecast Ωριαία πρόγνωση παραγωγής από ανανεώσιμες πηγές ενέργειας σε

MW (αρνητική ζήτηση).

waters Συνολική ωριαία παραγωγή από τα υποχρεωτικα νερα σε MW.

waip Μηνιαία τιμή φυσικού αερίου.

6.2 Προεπεξεργασία

6.2.1 Δημιουργία τελικού αρχείου δεδομένων

Αρχικά θα δημιουργήσουμε ένα .csv αρχείο το οποίο θα περιέχει τις συνολικές

ημερήσιες τιμές των χαρακτηριστικών όπως και του SMP. Για να το πετύχουμε αυτό

αρκεί να πάρουμε το άθροισμα των τιμών κάθε σειράς του αρχείου και να δημιουργή-

σουμε μία νέα στήλη που να περιέχει τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά. ΄Υστερα αυτή

την στήλη την αποθηκεύουμε σε ένα νέο αρχείο το οποίο θα είναι το αρχείο με το

οποίο θα γίνει η ανάλυση. Στην περίπτωση του SMP χρειαζόμαστε τον μέσο όρο των

χαρακτηριστικών κάθε σειράς ενώ στην περίπτωση του waip θα έχουμε την ίδια τιμή

σε ολόκληρο τον μήνα. Η υλοποίηση είναι πολύ εύκολη. ΄Εστω για παράδειγμα ότι

δημιουργούμε ένα νέο αρχείο out.csv το οποίο θα περιέχει την νέα στήλη για μία τιμή

X και έστω ότι έχουμε δύο στηλες στο αρχικό αρχείο, την στήλη a και την στήλη b.
Τότε:

1 df [’X’] = df[’a’] + df[’b’]

2 out[’X’] = df[’X’]

Δημιουργούμε με παρόμοιο τρόπο το τελικό αρχείο το οποίο στην πρώτη στήλη

περιέχει τις τιμές του SMP και στις επόμενες τα χαρακτηριστικά οπότε καταλήγουμε

να έχουμε το μοντέλο με απόκριση SMP με p-στοιχεία όπου το κάθε στοιχείο είναι μία

μέρα μεταξύ 1/1/2008 και 30/9/2013 (σύνολο 1795 στοιχεία) και είσοδο τον πίνακα

Y με NxP στοιχεία όπου Ν ο αριθμός των χαρακτηριστικών, δηλαδή 10. Φορτώνουμε

το αρχείο και παίρνουμε τα χαρακτηριστικά που φαίνονται στο σχήμα 6.2.

Το SMP παρουσιάζει την συμπεριφορά που αναφέρθηκε στην προηγούμενη παρά-

γραφο. Παρατηρούμε πως όλες οι μεταβλητές έχουν τιμές που λείπουν. Η συνολική

δυναμικότητα που μας δίνουν οι μονάδες κάθε μέρα έχει μικρή τυπική απόκλιση, το

οποίο σημαίνει πως η δυναμικότητα των εργοστασίων παραμένει σχεδόν σταθερή στη

διάρκεια των ετών που μελετάμε.
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Σχήμα 6.2: Χαρακτηριστικά μεταβλητών συστήματος

6.2.2 Χειρισμός missing values

Για να μπορούν οι αλγόριθμοι που περιγράψαμε στο πρώτο μέρος της εργασίας

να δουλέψουν, πρέπει να μην έχουμε τιμές που να λείπουν από τα δεδομένα μας.

Υπάρχουν διάφοροι τρόποι χειρισμού μεταβλητών που λείπουν [28].

1. Απόρριψη των δεδομένων που λείπουν. Είναι μία στρατηγική που χρησιμοποιεί-

ται συχνά από τους ερευνητές, ιδιαίτερα αν τα δεδομένα που λείπουν είναι τυχαία

κατανεμημένα. Στην πράξη, η απόρριψη είναι κατάλληλη όταν είναι εφικτό να

αρνηθούμε να κάνουμε μία πρόβλεψη σε συγκεκριμένα instances του δείγματός

μας. Στην περίπτωσή μας απαιτούνται προβλέψεις για όλα τα instances των

δεδομένων μας.

2. Απόκτηση των δεδομένων που λείπουν. Υπάρχουν περιπτώσεις που η απόκτηση

των δεδομένων είναι εφικτή.

3. Eκτίμηση της τιμής που λείπει (imputation). Είτε μία τιμή που λείπει αντικαθί-

σταται από μία τιμή είτε η κατανομή των πιθανών τιμών που λείπουν εκτιμάται

και δημιουργείται ένα μοντέλο που συνδυάζει προβλέψεις πιθανολογικά. Υπάρ-

χουν διάφορα μοντέλα για imputation.

(αʹ) (Predictive) Value Imputation (PVI): Τα missing values αντικαθίστα-

ται από εκτιμώμενες τιμές πριν τις βάλουμε στο μοντέλο. Οι σύνηθες

περιπτώσεις είναι ο μέσος όρος, η διάμεσος ή η πιο συχνή τιμή.
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(βʹ) Distribution based Imputation (DBI) Δεδομένης μίας διανομής γύρω

από μία τιμή, μπορούν να γίνουν διάφορες προβλέψεις γύρω από την τιμή

αυτή και η κάθε πρόβλεψη να έχει ένα βάρος, και το αποτέλεσμα να είναι

ο συνδυασμός των προβλέψεων αυτών. Παράδειγμα είναι ο αλγόριθμος

C4.5.

(γʹ) Unique value imputation: Αντί να γίνεται αντικατάσταση όλων των με-

ταβλητών με την ίδια τιμή, υπάρχουν μοντέλα που προσδιορίζουν μοναδικά

τις τιμές που μπορεί να προκύψουν. Αυτά τα μοντέλα θεωρούνται καλύτε-

ρα όταν η μεταβλητή που λείπει εξαρτάται περισσότερο από την τιμή των

μεταβλητών της κλάσης που ανήκει η τιμή.

Η βιβλιοθήκη sklearn έχει διάφορους αλγόριθμους για machine learning και είναι

η κύρια βιβλιοθήκη που χρησιμοποιείται στην ανάλυσή μας. ΄Εχει επίσης βιβλιοθήκες

για preprocessing δεδομένων. Η κλάση Imputer κάνει πρεδιςτιvε vαλυε ιμπυτατιον στα

μισσινγ vαλυες, σύμφωνα με κάποιο κριτήριο. Το default κριτήριο είναι ο μέσος όρος

των τιμών, πράγμα που χρησιμοποιείται εδώ. Επομένως με τις ακόλουθες εντολές

δίνουμε τιμές στα missing values και ταυτόχρονα τα φέρνουμε σε μορφή πίνακα ώστε

να μπορούν να διαβαστούν από αλγορίθμους που θα χρησιμοποιηθούν.

1 from sklearn.preprocessing import Imputer

2 imp = Imputer(missing_values=’NaN’, strategy=’mean’, axis=0,verbose=0)

3 imp.fit(df)

4 train_imp = imp.transform(df)

6.2.3 Train and Validation Sets

Επόμενο βήμα είναι να χωρίσουμε τα δεδομένα που έχουμε σε δύο σετ: μάθησης

(training) και επικύρωσης (validation). Στο πρώτο οι αλγόριθμοι θα πάρουν τα

δεδομένα και την αντίστοιχη έξοδο και θα δημιουργήσουν patterns που ουσιαστικά

θα είναι τα δέντρα εκμάθησης, και στο δεύτερο θα κάνουν προβλέψεις με βάση το

μοντέλο που θα έχουν δημιουργήσει. Το παραπάνω γίνεται εύκολα με την βοήθεια

της συνάρτησης train test split της sklearn.

1 from sklearn.cross_validation import train_test_split as ts

2 dataset = train_imp[:,1:]

3 smp = train_imp[:,0]

4 dataset_train, dataset_test,smp_train, smp_test= ts(dataset,smp, test_size=0.33)

Στο παραπάνω παράδειγμα έχουμε δημιουργήσει δύο πίνακες, όπου ο πρώτος πε-

ριέχει μόνο το SMP και ο δεύτερος τα χαρακτηριστικά και ύστερα δημιουργούμε δύο

σετ από το καθένα. Με την παράμετρο random state μπορούμε να δημιουργήσουμε

αρχεία που θα λαμβάνουν τις μεταβλητές τους με τυχαίο τρόπο, όπως και έγινε στην

ανάλυση. Επίσης το δείγμα για ανάλυση είναι 67% ενώ το αντίστοιχο για επικύρωση

33% ώστε να πετύχουμε καλύτερο fit του μοντέλου.





Κεφάλαιο 7

Ανάλυση δεδομένων και

αλγορίθμων

7.1 Εισαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό θα μελετήσουμε την συμπεριφορά των αλγορίθμων σε ολό-

κληρη την χρονοσειρά με τυχαία training και test sets. Αυτό γίνεται ώστε να κατα-

νοήσουμε την λειτουργία των αλγορίθμων και την υπολογιστική τους ικανότητα στις

βέλτιστες συνθήκες. Λόγω των τυχαίων training και validation sets, η χρονοσειρά

που δημιουργείται είναι ομαλή, και μπορεί να βοηθήσει στις προβλέψεις. Με αυτό τον

τρόπο περιμένουμε καλύτερα σκορ από ότι σε πραγματικές συνθήκες, αλλά την ίδια

στιγμή μπορούμε να μελετήσουμε τις σημαντικότητες των μεταβλητών σε ολόκληρο

το δείγμα. Επομένως μετά το τέλος του κεφαλαίου θα γνωρίζουμε σε ένα πολύ καλό

βαθμό τις δυνατότητες του κάθε μοντέλου όπως και το πόσο σημαντική είναι η κάθε

μεταβλητή στον καθορισμό της εξόδου.

7.2 Multicollinearity

Σε αυτό το σημείο οφείλουμε να αναφέρουμε πως οι σημαντικότητες των μετα-

βλητών δεν μπορούν να προσεγγίσουν εύκολα την πραγματικότητα και αυτό οφείλεται

σε οικονομικούς και πολιτικούς λόγους, στην κατάσταση της χώρας κατά την περί-

οδο αναφοράς όπως επίσης και στην αντίστοιχη νομοθεσία. Επίσης οι μεταβλητές

μπορεί να παρουσιάζουν υψηλή σημαντικότητα λόγω του multicollinearity, δηλαδή να

επηρεάζονται από κάποιον άλλο παράγοντα (όπως από αυτούς που αναφέραμε πριν) ή

ακόμη και από άλλες μεταβλητές του ίδιου δείγματος. Στην βιβλιογραφία collinearity
μεταξύ δύο predictors μπορεί να συμβεί όταν υπάρχει μία σχέση μεταξύ τους, και αν

αυτή η σχέση είναι γραμμική, δηλαδή της μορφής: X2i = λ0 +λ1X1i τότε λέμε πως οι

μεταβλητές είναι perfectly collinear. Αν τώρα κάποια μεταβλητή εμφανίζει εξάρτηση

από πολλές διαφορετικές μεταβλητές, τότε έχουμε multicollinearity. ΄Εχουμε perfect

61
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multicollinearity αν η εξάρτηση είναι γραμμική, δηλαδή της μορφής:

λ0 + λ1X1i + λ2X2i + · · ·+ λkXki = 0 (7.1)

Για να έχουμε μία εποπτική εικόνα της σημαντικότητας του κάθε predictor θα

δημιουργήσουμε κάποια bar charts. Αυτό όμως γίνεται ώστε να κατανοήσουμε τα

μοντέλα και την δύναμη των μεταβλητών σε αυτά. Κατά την ανάλυση της χρονοσει-

ράς στο κεφάλαιο 8 θα κάνουμε partial dependence plots τα οποία είναι πιο ισχυρά

και δείχνουν τον πραγματικό βαθμό της σχέσης κάθε μεταβλητής με το τελικό μας

αποτέλεσμα.

7.3 Σφάλματα

Στο μοντέλο έχουμε regression διότι η έξοδός μας παίρνει τιμές συνεχείς επομένως

θα χρησιμοποιήσουμε τις αντίστοιχες βιβλιοθήκες. Τα βήματα που ακολουθούνται για

όλους τους αλγορίθμους είναι:

1. Δημιουργία του μοντέλου. Στην συγκεκριμένη περίπτωση θα χρησιμοποιήσου-

με εργαλεία και βιβλιοθήκες της scikit-learn

2. Εισαγωγή του μοντέλου στο training set

3. Προβλέψεις στο validation set

4. Εξαγωγή συμπερασμάτων

Για την ανάλυση σφάλματος θα χρησιμοποιήσουμε τα παρακάτω κριτήρια.

explained variance(y, ŷ) = 1− V ar {y − ŷ}
V ar {y}

(7.2)

MAE(y, ŷ) =
1

nsamples

nsamples−1∑
i=0

|yi − ŷi| (7.3)

MSE(y, ŷ) =
1

nsamples

nsamples−1∑
i=0

(yi − ŷi)2
(7.4)

R2(y, y) = 1−
∑nsamples−1

i=0 (yi − ŷi)2∑nsamples−1
i=0 (yi − yi)2

, y =
1

nsamples

nsamples−1∑
i=0

yi (7.5)
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7.4 Random Forests

7.4.1 Εκτίμηση σφάλματος

Η ανάλυση θα ξεκινήσει από τον αλγόριθμο Random Forests.

1 from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

2 rf = RandomForestRegressor(n_estimators=1000,oob_score=True)

3 rf.fit(dataset_train, smp_train)

4 rf.get_params()

5 y1 = rf.predict(dataset_test)

Το πακέτο RandomForestRegressor έχει ενσωματωμένες κάποιες μεθόδους οι

οποίες μας δείχνουν την ακρίβεια του συστήματός μας όπως επίσης και εκτίμηση για

το oob error.

1 print("Mean accuracy,training set = %f"%(rf.score(dataset_train, smp_train)))

2 print("Mean accuracy,validation set = %f"%(rf.score(dataset_test, smp_test)))

3 print ’OOB score: %.2f\n’ % rf.oob_score_

Ως έξοδο λαμβάνουμε:

Mean accuracy,training set = 0.966240
Mean accuracy,validation set = 0.739425
OOB score: 0.75

Παρατηρούμε πως ο αλγόριθμος έχει ένα πολύ καλό σκορ, το οποίο δείχνει πως

πράγματι μπορεί να υποθέσει σωστά την έξοδό μας, δηλαδή στην περίπτωσή μας

το SMP με βάση τα χαρακτηριστικά που του δίνουμε. Αυτό φαίνεται από το mean
accuracy,validation set όπως και από το oob score, τα οποία μας λένε πως μπορούμε

με ακρίβεια κοντά στο 75% να υποθέσουμε σωστά την έξοδο. Η αντίστοιχη ακρίβεια

στο σετ εκμάθησης είναι πολύ υψηλότερη, κοντά στο 97%.

Υπολογίζουμε τιμές των σφαλμάτων.

1 from sklearn import metrics as skm

2 print("Explained variance = %f" %(skm.explained_variance_score(smp_test, y1)))

3 print("Mean absolute error = %f" %(skm.mean_absolute_error(smp_test, y1)))

4 print("Mean squared error = %f" %(skm.mean_squared_error(smp_test, y1)))

5 print("R2_score = %f" %(skm.r2_score(smp_test, y1)))

΄Εξοδος:

Explained variance = 0.739508
Mean absolute error = 5.456595
Mean squared error = 58.660423
R2 score = 0.739425
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΄Εχουμε παρόμοια χαρακτηριστικά για explained variance και R2 score ενώ το

mean absolute error μας δείχνει πόσο κοντά είναι οι τιμές που προβλέφθηκαν στις

πραγματικές. Το μέσο σφάλμα είναι γύρω στις 5.5 μονάδες από την πραγματική

τιμή, το οποίο σημαίνει πως το μοντέλο μπορεί να προβλέψει σε πολύ καλό ποσοστό

την τελική τιμή. Το mean squared error μετρά τον μέσο όρο των τετραγώνων των

σφαλμάτων και λειτουργεί ως ΄τυπική απόκλιση΄ των σφαλμάτων.

7.4.2 Cross Validation

Η μέτρηση του cross validation είναι σημαντική διότι υπάρχει πάντα ο κίνδυνος για

overfitting των δεδομένων μας, ακόμη και με διαφορετικά training και test sets, διότι
μπορεί οι παράμετροι του μοντέλου να ρυθμιστούν με τρόπο τέτοιο ώστε ο εκτιμητής

να λειτουργεί καλύτερα από ότι στην πραγματικότητα με τυχαία νέα δεδομένα. Η

γνώση για το τεστ μπορεί να διαρρεύσει στο μοντέλο και τελικά τα αποτελέσματα που

παράγουμε να μην είναι τα πραγματικά. Η λύση έρχεται με το να θεωρήσουμε ένα

άλλο σύνολο του μοντέλου μας ως σύνολο επικύρωσης, να τρέξουμε τα αποτελέσματα

του συνόλου εκπαίδευσης εκεί και ύστερα να τρέξουμε το μοντέλο στο test set.
Για παράδειγμα με το 5-fold cross validation δημιουργούμε 5 τυχαία υποσύνολα στο

σετ εκπαίδευσης, τρέχουμε τον αλγόριθμο σε 4 από αυτά και το επικυρώνουμε στο

τελευταίο, και αυτό γίνεται 5 φορές.

1 from sklearn import cross_validation

2 scores = cross_validation.cross_val_score(rf, dataset_train, smp_train, cv=5)

3 print ’Cross Validation Scores:’

4 print scores

5 print "Cross Validation Accuracy: %.2f (+/- %.2f)" % (scores.mean(), scores.std() / 2)

΄Εξοδος για 5-fold Cross Validation:
Cross Validation Scores:
[0.75343825 0.70602166 0.76413408 0.74446292 0.72598341]
Cross Validation Accuracy: 0.74 (+/- 0.01)

΄Εξοδος για 10-fold Cross Validation:
Cross Validation Scores:
[0.786871 0.66804677 0.68724677 0.76931317 0.7993393 0.78431832
0.71387939 0.76512308 0.75068604 0.68754537]
Cross Validation Accuracy: 0.74 (+/- 0.02)

Παρατηρούμε πως η απόδοση του αλγορίθμου είναι παρόμοια με την απόδοση που

είδαμε στο test set το οποίο σημαίνει πως το σύστημά μας είναι συνεπές και θα μπορεί

να ανταπεξέλθει με παρόμοιο τρόπο και να παράγει το ίδιο καλά συμπεράσματα σε

πραγματικές συνθήκες με νέα δεδομένα.
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Σχήμα 7.1: Random Forest: Accuracy

Για να δούμε την επίδοση του αλγορίθμου ανάλογα με το βάθος που επιλέγουμε

να έχει το δέντρο μας, κάνουμε 20 iterations για βάθη 1 έως 20 (βάθος 1 σημαίνει

πως το δέντρο έχει μόνο δύο φύλλα τα οποία δημιουργούνται από διαίρεση ενός χα-

ρακτηριστικού σε κάποιο σημείο). Τα αποτελέσματα φαίνονται στα σχήματα 7.1 έως

7.3.

Για μικρά βάθη βλέπουμε μία μεγάλη αύξηση της ακρίβειας, από 30% για βάθος 1

σε 70% για βάθος 6. Από κει και πέρα η βελτίωση της επίδοσης αυξάνει πιο αργά, και

μετά από βάθος 12-13 δεν υπάρχει καμία αύξηση, μπορεί μάλιστα να παρατηρηθεί και

πολύ μικρή μείωση. Αυτό οφείλεται στο γεγονός πως μετά από ένα σημείο έχουμε

overfitting των δεδομένων και δεν μπορούμε να δούμε βελτίωση.

Με τον ίδιο τρόπο το MAE όπως και το MSE μειώνουν πολύ γρήγορα όσο αυξά-

νεται το βάθος, αλλά μετά από ένα σημείο έχουμε πλέον βελτιστοποιήσει την απόδοση

και δεν μπορούμε να πετύχουμε κάτι καλύτερο.
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Σχήμα 7.2: Random Forest: Mean absolute error

Σχήμα 7.3: Random Forest: Mean squared error
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Σχήμα 7.4: Random Forest: Διαφορά real-expected τιμών του SMP

7.4.3 Πραγματικές - εκτιμηθείσες τιμές SMP

Το σχήμα 7.4 παρουσιάζει την διαφορά των πραγματικών τιμών σε σχέση με τις

τιμές που προβλέφθηκαν για το SMP. Ο άξονας x παρουσιάζει τα δεδομενα και όχι τον

χρόνο, διότι έγινε τυχαία επιλογή των δεδομένων κατά την κατασκευή των δέντρων.

1 import matplotlib.pyplot as plt

2 plt.figure()

3 plt.plot(smp_test-y1)

4 plt.xlabel(’data’)

5 plt.ylabel(’smp’)

6 plt.title(’Difference between predicted and real values of smp’)

7 plt.show()

Οι προβλέψεις είναι πολύ καλές και ακολουθούν τις πραγματικές τιμές. Αυτό

φαίνεται από το γεγονός πως γενικά το σφάλμα είναι μικρό, κατά μέσο όρο 5 μονάδες

από το πραγματικό. Παρατηρούμε σε κάποια σημεία μεγάλες διαφορές, οι οποίες

προέρχονται από το γεγονός ότι σε αυτά τα σημεία το SMP παίρνει ακραίες τιμές και

το μοντέλο δεν ακολουθεί παίρνοντας πιο συγκρατημένες προβλέψεις πράγμα θετικό.
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Σχήμα 7.5: Random Forest: Feature Importances

7.4.4 Feature Importances

Θα δούμε ποιές μεταβλητές παίζουν τον πιο σημαντικό ρόλο στον καθορισμό του

αποτελέσματος του αλγορίθμου.

1 fi = enumerate(rf.feature_importances_)

2 df2 = df.drop(’smp’, 1)

3 cols = df2.columns

4 print [(value,cols[i]) for (i,value) in fi]

5 features = mlab.csv2rec(path + ’rf_features.csv’,delimiter=’,’)

6 plt.figure()

7 plt.bar(np.arange(len(features)),features[’value’],label=’values’)

8 plt.xticks(range(len(features)),features[’feature’], ha = ’left’)

9 plt.ylabel(’importance’)

10 plt.title(’Feature importances (higher is better)’)

11 plt.show()
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Feature Importance

availability 0.0361405

exports 0.0344914

hydrogen 0.0502056

imports 0.0733868

lignite 0.0292468

load forecast 0.1026408

ngas 0.3220485

res forecast 0.0717241

waters 0.2040629

waip 0.0760525

Πίνακας 7.1: Random Forest: Σημαντικότητες χαρακτηριστικών

Το πιο σημαντικό χαρακτηριστικό στον καθορισμο της εξόδου είναι το ngas και

έπειτα έρχεται το waters. Αυτά τα δύο χαρακτηριστικά καθορίζουν την τελική έξοδο

σε ποσοστό μεγαλύτερο του 50%. Αρκετά σημαντικό ρόλο φαίνεται να έχει και το

load forecast το οποίο καθορίζει σε ποσοστό 10% την τιμή του SMP. Οι υπόλοιπες

μεταβλητές βοηθούν στον τελικό καθορισμό της εξόδου, αλλά σε μικρότερο ποσοστό.

7.5 CART (Regression Trees)

7.5.1 Εκτίμηση σφάλματος

Τρέχουμε τον αλγόριθμο για regression trees για βάθη από 1 έως 20 ώστε να

δούμε ποιό είναι το βέλτιστο βάθος για το οποίο να πάρουμε αποτελέσματα.

1 from sklearn import tree

2 from sklearn import metrics as skm

3 train_acc = test_acc = exp_var_score = mae = mse = np.zeros(20)

4 for i in range (1,21):

5 tr = tree.DecisionTreeRegressor(max_depth=i)

6 tr.fit(dataset_train, smp_train)

7 tr.get_params()

8 y1 = tr.predict(dataset_test)

9 train_acc[i-1] = tr.score(dataset_train, smp_train)

10 test_acc[i-1] = tr.score(dataset_test, smp_test)

11 exp_var_score[i-1] = skm.explained_variance_score(smp_test, y1)

12 mae[i-1] = skm.mean_absolute_error(smp_test, y1)

13 mse[i-1] = skm.mean_squared_error(smp_test, y1)
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Σχήμα 7.6: Tree Regressor: Accuracy

Σχήμα 7.7: Tree Regressor: Mean absolute error
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Σχήμα 7.8: Tree Regressor: Mean squared error

Σε αντίθεση με πριν, ο αλγόριθμος δεν έχει τόσο καλές επιδόσεις, και φτάνει

μέγιστη ακρίβεια στο 54,75% για δέντρο βάθους 6. ΄Οσο αυξάνεται το βάθος η ακρίβεια

δεν αυξάνει, μάλιστα μειώνει το οποίο σημαίνει πως έχουμε overfitting στο μοντέλο.

Για βάθος δέντρου ίσο με max depth το αποτέλεσμα της πρόβλεψης είναι λίγο κάτω

από 50%. Το ίδιο δείχνουν και τα αποτελέσματα για MAE και MSE, επομένως η

ανάλυση θα γίνει για δέντρο βάθους 6.

7.5.2 Cross Validation

΄Οπως και στα random forest, χρησιμοποιούμε cross validation ώστε να επικυρώ-

σουμε τα αποτελέσματά μας. Τα αποτελέσματα είναι όπως τα προβλεπόμενα.

5-fold Cross Validation Scores:
[0.57645212 0.55334927 0.64557411 0.6136979 0.54650035]
Cross Validation Accuracy: 0.59 (+/- 0.02)

10-fold Cross Validation Scores:
[0.64172542 0.42875275 0.53303435 0.59282483 0.67429731 0.59046097
0.64643966 0.52166911; 0.60511882 0.3935244]
Cross Validation Accuracy: 0.56 (+/- 0.04)



72 ΚΕΦ�ΑΛΑΙΟ 7. ΑΝ�ΑΛΥΣΗ ΔΕΔΟΜ�ΕΝΩΝ ΚΑΙ ΑΛΓΟΡ�ΙΘΜΩΝ

Σχήμα 7.9: Tree Regressor: Διαφορά real-expected τιμών του SMP

7.5.3 Πραγματικές - εκτιμηθείσες τιμές SMP

Στο σχήμα 7.9 βλέπουμε την διαφορά real και expected τιμών για το SMP σύμ-

φωνα με το τον αλγόριθμο για regression trees.
Είναι εμφανής η διαφορά στην ακρίβεια σε σχέση με τον αλγόριθμο random forest.

΄Εχουμε μεγαλύτερη απόκλιση από τις πραγματικές τιμές σε ολόκληρο το δείγμα.

Επίσης φαίνεται πως το μοντέλο προσπαθεί να προβλέψει ακραίες τιμές, αρκετές φορές

μάλιστα λάθος.

7.5.4 Feature Importances

Ο αλγόριθμος CART θεωρεί σημαντικό το χαρακτηριστικό ngas σε ποσοστό 40%,

περισσότερο από ότι στον αλγόριθμο random forest. Το ίδιο συμβαίνει και με τα χα-

ρακτηριστικά waters και load forecast τα οποία έχουν μεγαλύτερη σημαντικότητα σε

σχέση με αυτή που έχουν στα random forest. Τα υπόλοιπα χαρακτηριστικά φαίνε-

ται πως παίζουν μικρότερο ρόλο, μάλιστα τα lignite και availability έχουν μηδαμινό

ποσοστό στο τελικό αποτέλεσμα.
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Σχήμα 7.10: Tree Regressor: Feature Importances

Feature Importance

availability 0.0023202

exports 0.0111215

hydrogen 0.0548785

imports 0.0570344

lignite 0.0013275

load forecast 0.1269267

ngas 0.4016380

res forecast 0.0545563

waters 0.2391213

waip 0.0510756

Πίνακας 7.2: Tree Regressor: Σημαντικότητες χαρακτηριστικών

Τα παραπάνω οφείλονται στο γεγονός ότι από την μία πλευρά το δέντρο μας

έχει μικρό βάθος, επομένως είναι εύλογο τα ποσοστά των χαρακτηριστικών να είναι

υψηλότερα, από την άλλη δεν μπορεί να υπολογίσει με τόσο καλή ακρίβεια όπως

γίνεται στα random forest ποιά χαρακτηριστικά χρειάζονται και με τί ποσοστό για

την βελτιστοποίηση των προβλέψεων.
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Καταλήγουμε στο συμπέρασμα πως για πολύ καλό καθορισμό της εξόδου χρειά-

ζονται όλα τα χαρακτηριστικά σε κάποιο βάθμο, αλλά κύριο ρόλο φαίνεται να παίζει το

ngas. Επίσης είναι εμφανές ότι ο αλγόριθμος random forest βελτιστοποιεί την ιδέα

που υπάρχει στον αλγόριθμο CART και παράγει έξοδο με πολύ μεγαλύτερη ακρίβεια,

πράγμα που συμφωνεί με όσα ειπώθηκαν στην θεωρητική ανάλυση.

7.5.5 Τελικό Δέντρο

Δημιουργούμε το δέντρο και το κάνουμε εξαγωγή ως αρχείο .dot και ύστερα το

ανοίγουμε μέσω του Graphviz.

1 sklearn.externals.six import StringIO

2 with open(path+"tree_3.dot", ’w’) as f:

3 f = tree.export_graphviz(tr, out_file=f)

Επειδή το δέντρο ήταν πολύ μεγάλο για να παρουσιαστεί εδώ, κλαδέψαμε τους

κόμβους για βάθος 5 και 6 και οπότε τελικά παρουσιάζουμε το αποτέλεσμα για δέν-

τρο βάθους 4 το οποίο δίνει mean accuracy score = 0.463656. Οι μεταβλητές που

υπάρχουν στο δέντρο είναι οι εξής:

• X [3] : imports

• X [5] : load forecast

• X [6] : ngas

• X [7] : res forecast

• X [8] : waters

Σε κάθε κλάδο του δέντρου έχουμε 3 χαρακτηριστικά: το όνομα της μεταβλητής,

το MSE και τον αριθμό των δεδομένων που υπάρχουν στον συγκεκριμένο κλάδο.

Εφόσον το training set περιέχει το 66.6% του συνόλου μας, έχουμε αρχικά 1202

δείγματα. Ανάλογα με το αν ισχύει η συνθήκη που περιγράφεται στον κάθε κόμβο

ή όχι πάμε στο αντίστοιχο φύλλο, στο αριστερό αν η συνθήκη είναι αληθής και στο

δεξιό αν δεν είναι (οι συνθήκες είναι της μορφής X ≤ α το οποίο ισοδυναμεί με X > α
με ναι στο δεξί φύλλο και όχι στον αριστερό). Το δέντρο είναι δυαδικό.

Η μεταβλητή ngas παίζοντας τον κύριο ρόλο κάνει το πρώτο partition, ακολου-

θούμενο από την μεταβλητή waters. Το load forecast ως τρίτο σημαντικότερο κάνει

2 partitions στο επίπεδο 3. Παρατηρούμε πως σε κάθε βήμα το δέντρο δεν χωρίζεται

σε δύο ισομεγέθη κομμάτια, αλλά περισσότερο σε μία αναλογία κοντά στο 3:1. Οι με-

ταβλητές εμφανίζονται σε σειρά σημαντικότητας σε κάθε επίπεδο, και μάλιστα (παρότι

δεν φαίνεται στο σχήμα) σε μεγαλύτερα βάθη οι πιο σημαντικές μεταβλητές εμφανί-

ζονται πολλαπλά (για παράδειγμα το ngas εμφανίζεται ξανά για βάθος 4 ενώ το lignite
εμφανίζεται αρκετά πιο μετά). Σημαντικό επίσης το γεγονός ότι χρησιμοποιούμε μόνο

5 από τις 10 μεταβλητές για ακρίβεια 46% ενώ σε βάθος 6 με ακρίβεια 56% χρησιμο-

ποιούνται όλες οι μεταβλητές το οποίο επιβεβαιώνει πως όλα τα χαρακτηριστικά του

μοντέλου χρησιμεύουν στον καθορισμό της εξόδου.
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Σχήμα 7.12: MARS: Forward Pass

7.6 MARS

Για το μοντέλο MARS χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη pyearth που δημιούργησε

ο Jason Rudy η οποία εφαρμόζει τον αλγόριθμο που αναπτύχθηκε από τον Jerome
Friedman και παρουσιάστηκε αναλυτικά στο κεφάλαιο 3 (10).

1 from pyearth import Earth

2 model = Earth()

3 model.fit(dataset_train,smp_train)

4 print model.trace()

5 print model.summary()

7.6.1 Forward Pass

Στο σχήμα 7.12 παρουσιάζεται η πρώτη φάση του αλγορίθμου, όπου δημιουργεί-

ται το μοντέλο προσθέτοντας συναρτήσεις βάσης. Η αρχική μας συνάρτηση είναι η

h0(X) = 1. Οι μεταβλητές του συστήματός μας ονομάζονται var, terms είναι ο αριθ-

μός των συναρτήσεων βάσης που έχουμε εισάγει μέχρι το συγκεκριμένο iteration του

αλγορίθμου, gcv είναι το κριτήριο Generalized Cross Validation, rsq είναι το R2
του

μοντέλου και grsq είναι μία εκτίμηση της προγνωστικής ικανότητας του μοντέλου.
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Σχήμα 7.13: MARS: Pruning Pass

΄Οπως και στους προηγούμενους αλγορίθμους που εξετάστηκαν, η πιο σημαντική

μεταβλητή είναι το ngas ακολουθούμενο από τα waters. Οι δύο μεταβλητές μαζί μας

δίνουν προγνωστική ικανότητα στο 45,4%. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι οι

επόμενες τρεις μεταβλητές για τις οποίες δημιουργούνται συναρτήσεις βάσεις είναι τα

imports, hydrogen και waip. Παρατηρούμε πως όσο αυξάνουμε την πολυπλοκότητα

του μοντέλου τότο μικρότερο είναι το MSE ενώ οι μεταβλητές gcv, rsq και grsq
αυξάνουν με μειούμενο ρυθμό. Κατά την πρώτη φάση του αλγορίθμου παίρνουμε

τιμές gcv = 74.71, R2 = 0.732 και grsq = 0.674, τιμές πολύ κοντά στις αντίστοιχες

που είχαμε βρει με τον αλγόριθμο Random Forest.

7.6.2 Pruning Pass

Η δεύτερη φάση του αλγορίθμου έρχεται με την αντίστροφη διαδικασία κλαδέμα-

τος. Σκοπός είναι να κλαδευτούν συναρτήσεις που συμβάλλουν λιγότερο στο πόσο

καλό fit θα κάνει το μοντέλο. Ο αλγόριθμος θα διαλέξει το iteration που ελαχι-

στοποιεί το gcv, το οποίο συμβαίνει στην δέκατη επανάληψη. Στην ίδια επανάληψη

έχουμε και το μέγιστο grsq, το οποίο και θέλουμε να μεγιστοποιήσουμε. Επομένως

το τελικό μας μοντέλο θα έχει 10 λιγότερους όρους σε σχέση με το αρχικό, και θα

είναι το βέλτιστο μοντέλο που μπορεί να παράγει ο αλγόριθμος.
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Σχήμα 7.14: MARS: Πραγματικές και εκτιμηθείσες τιμές του SMP

7.6.3 Τελικό μοντέλο

Στο σχήμα 7.13 βλέπουμε το τελικό μοντέλο του αλγορίθμου. Η πρώτη στήλη

περιέχει όλες τις συναρτήσεις βάσεις που δημιουργήθηκαν κατά το forward pass, η

δεύτερη στήλη μας λέει ποιές από αυτές τις συναρτήσεις κλαδεύτηκαν ενώ η τρίτη

στήλη μας παρέχει πληροφορίες σχετικά με τον συντελεστή της κάθε συνάρτησης.

Παρατηρούμε πως μία εκ των δύο συναρτήσεων βάσης της μεταβλητής ngas κλαδεύ-

τηκε. Οι υπόλοιπες αρχικές συναρτήσεις έμειναν ως είχαν κατά το δεύτερο πέρασμα.

Τα τελικά αποτελέσματα φαίνονται στην τελευταία γραμμή. Ο αλγόριθμός μας μπορεί

να υπολογίσει με ποσοστό κοντά στο 70% την έξοδο, μία πολύ καλή επίδοση.

7.6.4 Πραγματικές - εκτιμηθείσες τιμές SMP

Στο σχήμα 7.14 έχουμε το διάγραμμα με τη διαφορά πραγματικών και expected
τιμών του SMP. Το μοντέλο παράγει εμφανώς καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με

τα αντίστοιχα του μοντέλου CART και είναι αντίστοιχο σε επίδοση με το μοντέλο

Random Forest. Μάλιστα υπάρχουν σημεία που οι προβλέψεις του μοντέλου είναι

καλύτερες από του Random Forest με μικρότερο σφάλμα και κάποια σημεία που το

μοντέλο παρουσιάζει πολύ ακραίες τιμές. Σε γενικές γραμμές όμως μπορούμε να πούμε

πως τα μοντέλα MARS και Random Forest δίνουν πολύ καλές προβλέψεις, ενώ το

μοντέλο CART όχι τόσο ικανοποιητικές.
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Σχήμα 7.15: MARS: Earth Model





Κεφάλαιο 8

Ανάλυση Χρονοσειράς

8.1 Εισαγωγή

Στην προηγούμενη ανάλυση είδαμε πώς συμπεριφέρονται οι αλγόριθμοι πάνω σε

ολόκληρη την χρονοσειρά επιλέγοντας τυχαία δείγματα δεδομένων για training και

validation sets και αξιολογήσαμε τους αλγορίθμους και την προγνωστική τους ικανό-

τητα. Σε αυτό το κεφάλαιο θα ασχοληθούμε με predictions πάνω στον χρόνο χωρίς

να γνωρίζουμε ολόκληρο το σύνολο των δεδομένων. Η διαδικασία αυτή είναι αρκετά

δυσκολότερη διότι μπορεί στο test set να περιλαμβάνονται ακραίες τιμές λόγω οικο-

νομικοπολιτικής κατάστασης της περιόδου που εξετάζεται η οποία να διαφέρει αρκετά

σε σχέση με το training set, οπότε και ο καθορισμός της εξόδου να μην είναι τόσο

εύκολος. Επίσης, εφόσον δεν γνωρίζουμε τί trend μπορεί να έχουν τα τελικά δεδο-

μένα, είναι κρίσιμης σημασίας και ο καθροισμός του training set, ώστε μέσω αυτού

να παράγουμε τα βέλτιστα αποτελέσματα. Τέλος, επειδή έχουμε χρονοσειρά ίσως

χρειαστεί να λάβουμε υπ΄ όψη τις προηγούμενες τιμές των μεταβλητών ώστε να ελα-

χιστοποιήσουμε τα σφάλματα εξόδου και να βελτιώσουμε την προγνωστική ικανότητα

του μοντέλου μας.

8.2 Residuals και lagged values

Στο παράδειγμα που περιγράφεται έχουμε δύο τυχαίες χρονοσειρές που έχουν ε-

ξάρτηση από την προηγούμενη τιμή τους και για τις οποίες κάνουμε ένα απλό linear
regression και δημιουργούμε μία συνάρτηση της μορφής y = αx + β. ΄Υστερα μέσω

της συνάρτησης παράγουμε τις αντίστοιχες προβλεπόμενες τιμές. Τα residuals είναι

οι διαφορές που προκύπτουν από τις πραγματικές και τις προβλεπόμενες τιμές. Η δια-

φορά των residuals και των σφαλμάτων είναι στις πραγματικές τιμές που λαμβάνουμε:

στην πρώτη περίπτωση αφαιρούμε την εκτιμηθείσα τιμή από την γνωστή πραγματική

ενώ στην δεύτερη περίπτωση από την άγνωστη πραγματική.
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Σχήμα 8.1: Residuals Example

Σχήμα 8.2: Χρονοσειρά SMP
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Το σημαντικό γεγονός με τα residuals είναι πως θέλουμε στο σύστημα που δη-

μιουργούμε τα residuals να τείνουν στο μηδέν. Μάλιστα στην ιδανική περίπτωση ο

μέσος όρος αυτών είναι στο μηδέν. Στο παράδειγμα έχουμε τις παρακάτω συναρτήσεις:

X(t) = X(t− 1) + ε(t), X(0) = 0, ε ∼ N(0, 1) (8.1)

Y (t) = 0, 2 ∗ Y (t− 1) + z(t), Y (0) = 0, z ∼ N(0, 1) (8.2)

Στο σχήμα 8.1 φαίνονται τα residuals του παραδείγματος. Παρατηρούμε πως οι

τιμές των σφαλμάτων κυμαίνονται κοντά στο μηδέν. Μάλιστα ο μέσος όρος των

residuals στο συγκεκριμένο παράδειγμα είναι 0.0028.

1 import numpy as np

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 n=100

4 e = np.random.rand(n)

5 x =np.zeros(n)

6 for i in range (1,n):

7 x[i] = x[i-1] + e[i-1]

8

9 z = np.random.rand(n)

10 y =np.zeros(n)

11 for i in range (1,n):

12 y[i] = 0.2*y[i-1] + z[i-1]

13

14 reg = np.polyfit(x, y, 1)

15 y_pred = reg[0]*x + reg[1]

16 res = y-y_pred

17

18 m = 0

19 for i in range(1,n):

20 m = m + res[i-1]

21 ave_res = m/n

22

23 plt.figure()

24 plt.plot(res)

25 plt.xlabel(’data’)

26 plt.ylabel(’y-y_pred’)

27 plt.title(’Residuals Example’)

28 plt.show()
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Με την προσθήκη lagged μεταβλητών, δηλαδή μεταβλητών που περιέχουν τις

προηγούμενες χρονικές τιμές t− 1, t− 2, . . . , μπορούμε να κάνουμε το σύστημά μας

πιο σταθερό και με residuals πιο κοντά στο μηδέν. Με αυτό τον τρόπο θα έχουμε

και καλύτερη προβλεπτική ικανότητα. Αυτό δεν μπορεί να γίνει εφικτό όταν λαμβά-

νουμε τυχαίες μεταβλητές σε όλο το δείγμα για training και validation sets, αφού

τότε δημιουργούμε διαφορετικές χρονοσειρές. Ανάλογα με το αν το δείγμα μας είναι

ομοιογενές ή όχι, παράγουμε και τα αντίστοιχα αποτελέσματα. ΄Οσο πιο ομοιογενές

είναι το δείγμα, τόσο περισσότερο βοηθά η χρήση lagged μεταβλητών.

Στο σχήμα 8.2 παρουσιάζεται η χρονοσειρά του SMP από 1/1/09 έως 30/11/13.

Το γράφημα δημιουργήθηκε ώστε να κάτανοήσουμε σε ποιά σημεία τα δεδομένα μας

είναι ομοιογενή ώστε να δούμε πού πρέπει να φτιάξουμε training και validation sets.
Παρατηρούμε πως από τα μέσα του 2009 έως τις αρχές του 2011 η χρονοσειρά είναι

ομαλή οπότε μπορούμε να υποθέσουμε πως ένας καλός αλγόριθμος μηχανικής μάθησης

θα μπορούσε να παράγει ικανοποιητικές προβλέψεις. Από τα μέσα του 2011 και έπειτα

όμως η χρονοσειρά δεν είναι ομαλή παρουσιάζοντας αυξομειώσεις λόγω της πολιτικής

και οικονομικής κατάστασης που επικράτησε στην χώρα μας. Ειδικά για την περίοδο

2013 έχουμε πολύ μεγάλες διακυμάνσεις στο SMP και η πρόβλεψη θα είναι σαφώς

δυσκολότερη.

8.3 Επιλογή lagged μεταβλητών

Αρχικά εφαρμόσαμε τον αλγόριθμο Random Forests στα δεδομένα μας για διαφο-

ρετικά lagged values. Συγκεκριμένα ο αλγόριθμος εφαρμόστηκε για δεδομένα χωρίς

lagged μεταβλητές έως δεδομένα με μεταβλητές χρόνου t−3. Για την δημιουργία των

lagged μεταβλητών χρησιμοποιήσαμε την εντολή shift από την βιβλιοθήκη pandas
ώστε να μετακινήσουμε τα δεδομένα ενός dataframe τις θέσεις που θέλουμε.

Ο αλγόριθμος εφαρμόστηκε για διαφορετικά train και test sets μέσα στην χρονο-

σειρά, ξεκινώντας από training sets των 100 μεταβλητών έως training sets των 1600

μεταβλητών. Τα αποτελέσματα φαίνονται στα γραφήματα 8.3 έως 8.6. Παρατηρούμε

πως με την προσθήκη lagged μεταβλητών το σύστημα έκανε καλύτερες προβλέψεις

σε σχέση με το αντίστοιχο χωρίς τις lagged μεταβλητές. Το γεγονός αυτό έχει να

κάνει με την ανομοιογένεια της χρονοσειράς, η οποία επηρεάζει αρνητικά την ακρίβεια

του μοντέλου και κάνει τις προβλέψεις δύσκολες. Η εισαγωγή μεταβλητών που περιέ-

χουν πληροφορία της προηγούμενης χρονικής στιγμής βοηθά σε σημαντικό βαθμό το

μοντέλο και την παραγωγή προβλέψεων. Η επιπλέον προσθήκη παλαιότερων μεταβλη-

τών επηρεάζει λιγότερο θετικά, μάλιστα μετά από ένα σημείο επηρεάζει αρνητικά στην

ακρίβεια του μοντέλου. Σύμφωνα με τα γραφήματα η βέλτιστη ακρίβεια λαμβάνεται με

προσθήκη lagged μεταβλητών έως t− 2.
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Σχήμα 8.3: Variance for different lagged values

Το πρώτο σημαντικό σημείο που παρατηρούμε είναι πως η ακρίβεια είναι αρκε-

τά χαμηλότερη από αυτή που πετύχαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο όπου χωρίσαμε

την χρονοσειρά σε τυχαία training και validation sets, ακόμα και με την προσθή-

κη lagged μεταβλητών. Αυτό είναι αποτέλεσμα της ανομοιογένειας της χρονοσειράς

που μελετάμε όπως και της ομοιογένειας των χρονοσειρών που δημιουργήσαμε στο

προηγούμενο κεφάλαιο. Κατά την δημιουργία των προηγούμενων σετ μάθησης και

επικύρωσης σημαντικό ρόλο έπαιζε η ελαχιστοποίηση των σφαλμάτων και η βελτιστο-

ποίηση της επίδοσης των αλγορίθμων, οπότε και τα γραφήματα που δημιουργήθηκαν

είχαν την αντίστοιχη δομή. Με αυτό τον τρόπο είδαμε ποιά χαρακτηριστικά είναι

τα πιο σημαντικά μέσα στην χρονοσειρά όπως και την δύναμη του κάθε αλγορίθμου

και την προβλεπτική του ικανότητα. Τώρα θέλουμε να βρούμε τον βέλτιστο τρόπο

δημιουργίας του μοντέλου όπως και σε ποιά σημεία οι αλγόριθμοι παρουσιάζουν την

καλύτερη συμπεριφορά σε σχέση με πραγματικές προβλέψεις.

Στο σχήμα 8.4 έχουμε το explained Variance (ακρίβεια μοντέλου) για τα διαφο-

ρετικά lagged values που χρησιμοποιήθηκαν. Η καλύτερη ακρίβεια επιτυγχάνεται με

training set 1000-1100 τιμών με lagged values, δηλαδή 60% του συνόλου και 40%

validation set. Η ακρίβεια είναι κοντά στο 60%, μία πολύ καλή συμπεριφορά για τα

ανομοιογενή δεδομένα μας. Επίσης παρατηρούμε πως για μετάλο training set, μικρό
test set έχουμε χαμηλή ακρίβεια, και μάλιστα καλύτερη ακρίβεια με το μοντέλο χω-

ρίς τα lagged values. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τα δεδομένα του SMP των

τελευταίων 3 μηνών παρουσιάζουν πολύ μεγάλες αποκλίσεις μεταξύ τους.
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Σχήμα 8.4: Cross Validation for different lagged values

Σχήμα 8.5: MAE for different lagged values
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Σχήμα 8.6: Residuals for different lagged values

Στα σχήματα 8.4 και 8.5 βλέπουμε το cross validation και MAE. Το MAE όπως

και το MSE είναι ελάχιστα για lagged values t− 2 σύμφωνα και με αυτά που είπαμε

πριν. Το cross validation είναι καλύτερο με lagged μεταβλητές, λόγω της βελτίωσης

του μοντέλου και των residuals. ΄Οσον αφορά τα residuals, έχουμε καλύτερες τιμές

(κοντά στο μηδέν) για t-1 και t-2.

΄Οσον αφορά τα importances των μεταβλητών, ανάλογα με το μέγεθος του δείγμα-

τος είχαμε διαφορετικές σημαντικότητες, με το ngas να έχει μικρότερη σημαντικότητα

σε μικρά δείγματα και να αυξάνει σημαντικότητα όσο είχαμε περισσότερα δεδομένα

στο training set. Για τις προβλέψεις που είχαν καλό accuracy το ngas είχε σημαντι-

κότητα στο 0.34 χωρίς lagged values και στο 0.11 με lagged μεταβλητές ενώ τότε η

πιο σημαντική μεταβλητή ήταν η τιμή SMP (t− 1) με importance στο 0.45.

΄Υστερα επιχειρήσαμε να προβλέψουμε ένα συγκεκριμένο test set το οποίο περιείχε

τις τελευταίες 100 τιμές της χρονοσειράς, και τα αποτελέσματα ήταν αντίστοιχα με

πριν. Οι μεταβλητές με lagged values για t − 2 ήταν ελάχιστα πιο ακριβείς από t-1
και μας έδωσαν τα καλύτερα αποτελέσματα. Σημαντικό το γεγονός ότι ο αλγόριθμος

MARS πετυχαίνει και αυτός πολύ καλά αποτελέσματα.

Στα σχήματα 8.7 έως 8.9 φαίνονται οι προβλέψεις για Random Forests χωρίς lag-
ged μεταβλητές όπως και προβλέψεις με lagged t-2 values με χρήση των αλγορίθμων

Random Forests και MARS. Η διαφορά μεταξύ των σχημάτων για t-1 και t-2 lag-
ged values είναι πολύ μικρή με πιο ομαλοποιημένα αποτελέσματα για t-2. Η υπόλοιπη

ανάλυση θα γίνει με lag t-2 στους αλγορίθμους Random Forest, MARS και CART.
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Σχήμα 8.7: Random Forest - no lag

Σχήμα 8.8: Random Forest - lag έως t-2
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Σχήμα 8.9: MARS - lag έως t-2

8.4 Ανάλυση Χρονοσειράς

Στην επεξεργασία της χρονοσειράς χρησιμοποιήθηκαν και οι τρεις αλγόριθμοι με

lagged values έως t − 2. Χρησιμοποιήθηκαν 3 διαφορετικοί τρόποι επεξεργασίας

δεδομένων, τους οποίους αναλύουμε παρακάτω.

8.4.1 Διαφορετικά train και validation sets σε όλη
την χρονοσειρά

Αρχικά εφαρμόσαμε τους τρεις αλγορίθμους σε train και test sets που κάλυπταν

όλη την χρονοσειρά. Το πιο μικρό train set ξεκινούσε από την αρχή έως τα 100 πρώτα

δεδομένα και το υπόλοιπο ήταν test set, ενώ αυξάναμε κάθε φορά κατά 100 επιπλέον

δεδομένα το train set και μειώναμε αντίστοιχα το test set ώσπου στο τέλος είχαμε

100 δεδομένα για test. Στο σχήμα 8.10 φαίνεται η διαδικασία που ακολουθήθηκε. Σε

κάθε βήμα αποθηκεύαμε σε πίνακες τα δεδομένα για Mean Accuracy, Variance, MAE,
MSE όπως και τις σημαντικότητες των μεταβλητών και ταυτόχρονα δημιουργούσαμε

γραφικές παραστάσεις των προβλέψεων σε σχέση με τα πραγματικά μεγέθη.
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Σχήμα 8.10: Ανάλυση δεδομένων 1

Ο αλγόριθμος MARS παρουσίασε πολύ καλά αποτελέσματα, μάλιστα σε κάποια

σημεία έφτασε ακρίβεια 70%. Ταυτόχρονα όμως για διαφορετικά δεδομένα είχε πολύ

κακή επίδοση. Αντίθετα ο αλγόριθμος Random Forests ήταν πιο αξιόπιστος σε όλη

την διάρκεια αλλά με μικρότερη επίδοση σε σχέση με τον MARS σε κάποια σημεία.

Οι αλγόριθμοι παρουσίασαν τα βέλτιστα αποτελέσματα για train set μεγέθους 1000,

το οποίο περιέχει μέσα όλες τις αρχικές τιμές της χρονοσειράς μαζί με κάποιες υψη-

λότερες τιμές. Στο σχήμα 8.2 που περιέχει το SMP, το βέλτιστο train set για την

πρόβλεψη των υπόλοιπων τιμών έγινε από τις αρχές τους 2009 έως τέλη του 2011.

Στην βέλτιστη περίπτωση ο αλγόριθμος MARS έχει variance στο 57% και παράγει

καλύτερα αποτελέσματα. Σε άλλα training set όμως παρουσίασε βύθιση παράγοντας

λανθασμένη έξοδο.

΄Οσον αφορά την σημαντικότητα των μεταβλητών, τόσο στον αλγόριθμο Random
Forest όσο και στον αλγόριθμο MARS η πιο σημαντική μεταβλητή ήταν το SMP(t-1)
ακολουθούμενο από το ngas. Στα Random Forest επόμενη πιο σημαντική μεταβλητή

ήταν το smp(t-2) και έπειτα ερχόταν το load forecast, ngas(t-1), waip και waters.
Στον αλγόριθμο MARS τρίτη σημαντικότερη μεταβλητή ήταν το ngas(t-1) ακολου-

θούμενο από τα smp(t-2), load forecast και waip. Συνολικά η σημαντικότητα των

μεταβλητών παρουσιάζει πολλές ομοιότητες στους δύο αλγορίθμους.
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Σχήμα 8.11: Variance - Ανάλυση 1η

Σχήμα 8.12: ΜΑΕ - Ανάλυση 1η
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Σχήμα 8.13: Ανάλυση δεδομένων 2

8.4.2 Διαφορετικά train sets - ίδιο test set

Τώρα έχουμε ένα validation set στο διάστημα [1600:] και διαφορετικά train sets
τα οποία ανήκουν στο διάστημα [:1600-x], x0 = 0 και x αυξάνει ανά 100. Το παραπάνω

φαίνεται στο σχήμα 8.13.

Τα αποτελέσματα φαίνονται στο σχήμα 8.14 και είναι παρόμοια με πριν. ΄Εχουμε

σε κάποια σημεία καλύτερες τιμές στο MARS, αλλά σε κάποια άλλα τιμές λανθα-

σμένες. Το Random Forest παράγει μέτρια αποτελέσματα ενώ το MARS παράγει τα

βέλτιστα αποτελέσματα για training sets 1500 και 1600 τιμών, δηλαδή ολόκληρου του

δείγματος. Η σημαντικότητα των μεταβλητών σε αυτά τα δείγματα παραμένει ίδια με

πριν και στους δύο αλγορίθμους. Επίσης παρατηρούμε πως εδώ ο αλγόριθμος CART
δεν παράγει ικανά αποτελέσματα για προβλέψεις.

Στο σχήμα 8.15 έχουμε τις διαφορές των πραγματικών από τις εκτιμηθείσες τι-

μές για τους αλγορίθμους Random Forest και MARS και για train set 1600 τιμών.

Παρατηρούμε πως ο αλγόριθμος MARS συνολικά δίνει καλύτερα αποτελέσματα. Οι

αλγόριθμοι παίρνουν τιμές με μεγάλη απόκλιση από την πραγματική στα ίδια σημεία

και συνολικά παρουσιάζουν παρόμοια συμπεριφορα.

8.4.3 Μικρά train-test sets σε ολη την χρονοσειρά

Για την επίδοση τμημάτων δεδομένων στην χρονοσειρά, παίρνουμε train sets της

μορφής [x:x+200] και test sets της μορφής [x+200:x+400], όπου x0 = 0 και x αυξάνει

κατά 100 σε κάθε iteration. Στο σχήμα 8.16 βλέπουμε την διαδικασία εποπτικά.
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Σχήμα 8.14: Variance - Ανάλυση 2η

Σχήμα 8.15: Random Forest και MARS - Real - Predicted
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Σχήμα 8.16: Ανάλυση δεδομένων 3

Τα αποτελέσματα είναι παρόμοια με πριν. Ο αλγόριθμος Random Forest έχει

μεγάλη αξιοπιστία αλλά ο MARS μπορεί να δώσει καλύτερες προβλέψεις σε κάποιες

περιπτώσεις ενώ σε κάποιες άλλες παράγει λανθασμένη έξοδο. Πιο συγκεκριμένα, ο

αλγόριθμος MARS πετυχαίνει την βέλτιστη απόδοση στο train set [800:1000] ενώ ο

Random Forest στο [900:1100]. Πολύ καλές επιδόσεις και από τους δύο αλγορίθμους

υπάρχουν και σε άλλα σημεία της χρονοσειράς. Το βασικό χαρακτηριστικό όλων

των σημείων είναι η ομοιογένειά τους, πράγμα που βοηθά τους αλγορίθμους στις

προβλέψεις. Σημαντικό το γεγονός πως το μέσο απόλυτο σφάλμα είναι ελάχιστο και

στους τρεις αλγορίθμους στο αρχικό κομμάτι της χρονοσειράς.

Σχετικά με τις σημαντικότητες, ο αλγόριθμος Random Forest βγάζει παρόμοια

χαρακτηριστικά με πριν, με πολύ σημαντικό ρόλο να παίζει το SMP(t-1) και το ngas
αλλά λόγω του μικρού δείγματος δεδομένων έχουμε αστάθεια στην σημαντικότητα

της κάθε μεταβλητής. Στον αλγόριθμο MARS όμως τα πράγματα είναι ακόμη πιο

διαφορετικά, με το ngas να κλαδεύεται κατά την δεύτερη φάση του αλγορίθμου και να

μην παίζει ρόλο στην έξοδο. Στο σημείο [1100:1300] μάλιστα το ngas και το SMP(t-
1) δεν χρησιμοποιήθηκαν καθόλου για τον καθορισμό της εξόδου με μεγαλύτερο ρόλο

να παίζουν οι μεταβλητές load forecast και waters. Στο συγκεκριμένο σημείο είχαμε

παρόμοια αποτελέσματα και για τον αλγόριθμο Random Forest ο οποίος θεώρησε

την πιο σημαντική μεταβλητή το load forecast με 36.5%, 9.7% το ngas και 8.9% το

SMP(t-1). Δύο στιγμιότυπα του αλγορίθμου MARS φαίνονται στα σχήματα 8.19 και

8.20.
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Σχήμα 8.17: Variance - Ανάλυση 3η

Σχήμα 8.18: MAE - Ανάλυση 3η
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Σχήμα 8.19: MARS Στιγμιότυπο - Ανάλυση 3η

Σχήμα 8.20: Random Forest και MARS - Real - Predicted Ανάλυση 3
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Σχήμα 8.21: Partial Dependence - Target Features

8.5 Partial Dependence Plots

Τα partial dependence plots δείχνουν την εξάρτηση μεταξύ μίας συνάρτησης στό-

χου και των σημαντικότερων χαρακτηριστικών που την καθορίζουν (target features)
(3).

Για την δημιουργία των διαγραμμάτων επιλέξαμε τις μεταβλητές ngas, SMP(t-1),
load forecast και waters πάνω στο δείγμα της χρονοσειράς με train set [:1600] και va-
lidation set [1600:]. Τα partial dependence plots των target features φαίνονται στο

σχήμα 8.21. Ο κάθετος άξονας είναι το SMP ομαλοποιημένο ως προς τις μεταβλητές

που εξετάζουμε ενώ στον οριζόντιο άξονα έχουμε τα target features. Εξαίρεση απο-

τελεί το τελευταίο σχήμα στο οποίο δημιουργούμε επιφάνειες ώστε να απεικονίσουμε

την σχέση δύο μεταβλητών με την έξοδο.

Αρχικά για το ngas και το SMP έχουμε μία σχέση που δείχνει σχεδόν σταθερή για

μικρές τιμές SMP και αυξάνει απότομα όταν η τιμή του SMP μεγαλώνει. Αυτό έχει

να κάνει με το γεγονός πως για μικρές τιμές ζήτησης και τιμής η παραγωγή φυσικού

αερίου δεν επηρεάζει τόσο τις τιμές, λόγω του Variable Cost Recovery Mechanism
που περιγράφτηκε στο κεφάλαιο 5. Σε χαμηλή ζήτηση οι παραγωγοί φυσικού αερίου

λειτουργούν με χαμηλή δυναμικότητα και επιδοτούνται με τη διαφορά του μεταβλητού

τους κόστους, οπότε το τελικό κόστος του φυσικού αερίου δεν εισέρχεται στις τιμές

του SMP οπότε σε αυτή την περιπτώση η παραγωγή φυσικού αερίου δεν επηρεάζει

τόσο την τιμή. Αντίθετα, όταν η ζήτηση αυξάνει, το φυσικό αέριο έχει έναν πολύ
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Σχήμα 8.22: Partial Dependence of SMP on load forecast and ngas

σημαντικό ρόλο στον καθορισμό της προσφοράς λόγω του υψηλού οριακού κόστους

παραγωγής του (κεφάλαιο 5.3) οπότε και είναι σημαντικός παράγοντας καθορισμού

της τιμής του SMP.

Στο επόμενο μικρό σχήμα έχουμε την lagged value του SMP (SMP(t-1)) η οποία

βοηθά πάρα πολύ τα μοντέλα να πετύχουν καλύτερες προβλέψεις. Αυτό συμβαίνει

διότι μέσω lagged μεταβλητών έχουμε την δυνατότητα να προσδιορίσουμε την τάση

της χρονοσειράς, οπότε και να πετύχουμε καλύτερα αποτελέσματα. Παρατηρούμε πως

η σχέση είναι σχεδόν γραμμική εκτός από ένα μικρό αρχικό κομμάτι, το οποίο σημαίνει

πως η μεταβλητή αυτή είναι σημαντική σε ολόκληρο το μοντέλο.

Στο τρίτο σχήμα έχουμε την ζήτηση σε σχέση με το SMP. Αρχικά υπάρχει μία

σχεδόν γραμμική συμπεριφορά των δύο μεταβλητών, αλλά μετά από κάποιο σημείο η

επιπλέον αύξηση της ζήτησης δεν μπορεί να επηρεάσει το SMP. Αυτό συμβαίνει διότι

το SMP είναι φραγμένη μεταβλητή και παίρνει τιμές στο διάστημα (0,150] οπότε μετά

από κάποιο σημείο η επιπλέον αύξηση της ζήτησης δεν μπορεί να προκαλέσει αλλαγή

στην τιμή. Επίσης το μοντέλο μας σταθεροποιείται μετά από κάποια τιμή ζήτησης και

οι μεταβλητές του επηρεάζουν με συγκεκριμένο τρόπο την έξοδο. ΄Οσον αφορά την

μεταβλητή waters, επηρεάζει με συγκεκριμένο και συνεχή τρόπο την έξοδο.

Στο τελευταίο μικρό σχήμα όπως και στο σχήμα 8.22 έχουμε εποπτικά μία επι-

φάνεια που δείχνει πόσο επηρεάζουν οι μεταβλητές ngas και load forecast το SMP.

Ουσιαστικά δημιουργούνται περιοχές επηρεασμού της εξόδου, οι οποίες έχουν άμεση

σχέση με την ζήτηση και την σημαντικότητα του φυσικού αερίου όπως περιγράψαμε.



Κεφάλαιο 9

Συμπεράσματα - Προοπτικές

Στην παρούσα διπλωματική εξετάστηκαν 3 πολύ σημαντικοί αλγόριθμοι του κλά-

δου της μηχανικής μάθησης οι οποίοι έχουν την δυνατότητα να προβλέψουν μη γραμμι-

κές εξόδους με πολύ ικανοποιητικό τρόπο και υπερτερούν έναντι κλασσικών μοντέλων

όπως για παράδειγμα το Linear regression. Η δυνατότητά τους να δημιουργούν δέν-

τρα ή συναρτήσεις με βάση τα χαρακτηριστικά και την έξοδο που τους παρέχουμε

χωρίς πιο πριν να έχουν γνώση του μοντέλου τα καθιστά δυνατά εργαλεία σε πολλές

εφαρμογές.

Τα εργαλεία αυτά χρησιμοποιήθηκαν για να μοντελοποιήσουν την χονδρεμπορική

αγορά της ηλεκτρικής ενέργειας βρίσκοντας σχέσεις και σημαντικότητες μεταξύ των

predictors όπως και για να προβλέψουν την τιμή του SMP με βάση τα χαρακτηρι-

στικά αυτά. Στο ερώτημα αν τα κατάφεραν η απάντηση είναι θετική. Οι προβλέψεις

που παρήγαγαν τα μοντέλα κυμαίνονταν από 55% έως και περισσότερο από 75% με

μικρές αποκλίσεις από τις πραγματικές τιμές. Πολύ σημαντικό είναι το γεγονός πως

μπορούσαν να προβλέψουν με πολύ μεγάλη επιτυχία την τάση που θα είχε η τιμή,

δηλαδή αν θα αυξανόταν ή μειωνόταν στη δεδομένη περίοδο. Η μεγάλη επιτυχία των

μοντέλων αυτών, δεν προέρχεται μόνο από τα ίδια. Για να παράξουν τις επιθυμητές

εξόδους χρειάζονταν μεταβλητές που να είναι σχετικές με το μοντέλο, χωρίς μεγά-

λη συνάφεια μεταξύ τους και κρίσιμες για την επιτυχία του. Επίσης ήταν σημαντικό

που δεν παραλείφθηκαν μεταβλητές κατά την κατασκευή του μοντέλου. Τα δύο αυτά

στοιχεία -δύναμη των αλγορίθμων, σωστή επιλογή των μεταβλητών που επιλέχθηκαν-

δημιούργησαν ένα πολύ καλό αποτέλεσμα.

΄Οσον αφορά τις σχέσεις των μεταβλητών στο σύστημα, είδαμε συστηματικά πως

το φυσικό αέριο διαδραματίζει σημαντικό ρόλο στον καθορισμό της τιμής της χονδρεμ-

πορικής αγοράς, και το είδαμε και από τους 3 αλγορίθμους σε πολλές διαφορετικές

περιπτώσεις. Το γεγονός αυτό δεν είναι κάτι που μας εκπλήσσει δεδομένου πως έχουν

γίνει έρευνες που περιγράφουν την σημαντικότητα του φυσικού αερίου στον καθορισμό

του SMP και υπάρχει και θεωρητική θεμελίωση πάνω σε αυτό η οποία περιγράφτηκε

στα προηγούμενα κεφάλαια. ΄Ομως αυτό το γεγονός σίγουρα αποδεικνύει πως τα μο-

ντέλα κατανοούν σωστά τις αιτιώδεις σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών στο σύστημα

και παράγουν σημαντικότητες οι οποίες συμφωνούν με τα θεωρητικά συμπεράσματα.
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΄Οσον αφορά την σταθερότητα των μοντέλων, αν εξαιρέσουμε την περίπτωση που

παίρναμε πολύ μικρά train και validation sets, τα μοντέλα ήταν σταθερά ως προς

την δομή τους και ως προς την σημαντικότητα των μεταβλητών. Με μικρότερα sets,
μπορούσαμε να δούμε καλύτερα την δομή της αγοράς την περίοδο που εξετάζαμε οπότε

και οι μεταβλητές είχαν διαφορετικούς ρόλους.

Σχετικά με τις προοπτικές που υπάρχουν στην αγορά της ηλεκτρικής ενέργειας,

αρχικά μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε επιπλέον αλγορίθμους μηχανικής μάθησης ώ-

στε να κάνουμε έλεγχο της δυνατότητας των αλγορίθμων αυτών σε προβλέψεις. Μία

επίδοση της τάξης του 65% είναι σημαντική, αλλά σίγουρα δεν είναι βέλτιστη. Θα

μπορούσαμε να δοκιμάσουμε επιπλέον μεθόδους supervised learning ώστε να δούμε

αν μπορούμε να πετύχουμε ακόμη καλύτερα αποτελέσματα.

Επιπλέον, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τους ίδιους αλγορίθμους που εξετά-

στηκαν, και πιο συγκεκριμένα τους αλγορίθμους Random Forest και MARS που

παράγουν καλύτερα αποτελέσματα, ώστε να ανακαλύψουμε τις αιτιώδεις σχέσεις με-

ταξύ των ανανεώσιμων και των μη ανανεώσιμων πηγών ενέργειας. Πιο συγκεκριμένα,

μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τους αλγορίθμους αυτούς ώστε να εκτιμήσουμε την

μείωση που δημιουργεί η χρήση ανανεώσιμων πηγών ενέργειας στην παραγωγή από

συμβατικές πηγές. Με αυτό τον τρόπο θα μπορέσουμε να ποσοτικοποιήσουμε το μειω-

μένο κόστος από την εισαγωγή φυσικού αερίου και λιγνίτη στο σύστημα όπως και

τις εκπομπές αερίων που αποφεύγονται. Επιπρόσθετα, μπορούμε να προβλέψουμε την

πιστωτική ικανότητα (capacity credit) των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας, δηλαδή το

μέγεθος των συμβατικών πηγών που θα μπορούσαν να αντικατασταθούν από ΑΠΕ,

διατηρώντας παράλληλα το επίπεδο αξιοπιστίας του συστήματος.

Συμπερασματικά, οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης μπορούν να αποβούν καθορι-

στικής σημασίας σε πολλούς και διαφορετικούς τομείς, και αποτελούν ένα πολύ δυνατό

εργαλείο ανάλυσης το οποίο χρησιμοποιείται και θα χρησιμοποιηθεί ακόμη περισσό-

τερο στο μέλλον, ειδικά αν αναλογιστούμε πως η πληροφορία μεγαλώνει εκθετικά,

παρουσιάζοντας αντίστοιχη συμπεριφορά με τον νόμο του Moore. Πιο συγκεκριμένα,

υπολογίζεται ότι μέχρι το 2020 τα ψηφιακά δεδομένα θα ξεπερνάνε σε μέγεθος τα 40

zettabytes το οποίο αντιστοιχεί σε 5200 GB για κάθε άνθρωπο στην γη [24]. Διαι-

σθητικά το μέγεθος αυτό είναι 57 φορές μεγαλύτερο από όλους τους κόκκους άμμου

σε όλες τις παραλίες της γης. Από αυτά τα δεδομένα, το 33% θα μπορεί να αναλυθεί

και να δώσει σημαντικά αποτελέσματα, το οποίο υποδεικνύει πως ο κλάδος αυτός θα

παίξει καθοριστικό ρόλο στην κατανόηση των δεδομένων αυτών όπως και στην εύρε-

ση λύσεων. Γνωρίζουμε εξάλλου πως παρότι δεν μπορούμε να προβλέψουμε ακριβώς

το μέλλον, όσο πιο κοντά είμαστε στο να κατανοήσουμε τις αιτίες που δημιουργούν

κάποιες καταστάσεις τόσο πιο κοντά είμαστε και στην εύρεση λύσεων οι οποίες θα

μπορούν να σχηματίσουν το μέλλον πιο κοντά στις δικές μας απαιτήσεις.
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