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Abstrakt

Predkladana diplomova prace se zabyva parametrickym modelovanim spotieby
elektrické energie za pomoci prediktivnich metod. V prvni cCasti prace je zpracovan
prazkum soucasnych trendii v oblasti prediktivnich metod. Z moznosti, které priuzkum
poskytl, byly vybrany dvé metody, které byly dale dikladné zpracovany. Nasledné
je rozebrana aplikovatelnost programového vybaveni a jeho nastroji na poskytnutych
datech. Vychozim programem je vypocetni prostiedi Matlab a dale je také vyuzito
prostedi Scikit-learn, které je vyvinuto v Pythonu. Poskytnuta namétena data jsou pouzita
na ptipravené metody a jsou diskutovany vysledky z riznych mist elektrizacni soustavy.
V dalsi Casti prace je navrzen systém pro online monitoring a Snim spojené fizeni
¢tvrthodinového maxima. V zavéru prace je zhodnocena aplikace tématu s ohledem
na pritomnost elektromobility a bateriovych ulozist v okolni siti a dale je provedena

patfi¢na diskuse vSech dosazenych vysledki.

Kli¢ova slova

Elektricka energie, predikce spotieby, uméla neuronova sit’, metoda zpétného Siteni
(backpropagation), rozhodovaci stromy, tréninkové vzory, odebirany vykon, maximalni
zatiZeni, poloSpickové zatizeni, diagram zatiZeni, distribu¢ni transformator, velkoodbératel,

elektromobilita, bateriové uloZisté.
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Abstract

This diploma thesis deals with parametric load modeling using predictive methods.
The first part of the thesis is a research of current trends in predictive methods. From the
options provided by the research, two methods were selected and further elaborated.
Subsequently, the applicability of software and its tools to the provided data is discussed.
The default program is the computing environment Matlab and the Scikit-learn
environment is also used, which is developed in Python. The provided measured data were
used for the prepared methods and the results from various places of the electrical system
are discussed. In the next part of the work, a system for online monitoring and associated
control of the quarter-hour maximum is proposed. At the end of the work, the application
of the topic is evaluated with regard to the presence of electromobility and battery storage

in the surrounding network and a proper discussion of all achieved results is made.

Key words

Electrical energy, consumption prediction, artificial neural network,
backpropagation method, decision trees, training patterns, maximum load, half-peak load,
power consumption, load diagram, distribution transformer, large customer,

electromobility, battery storage.
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W it vaha synaptického spojeni mezi neurony
W it vektor vah synaptického spojeni mezi neurony
) QTP vstup neuronu

) QTR vstupni vektor sité

Yo vystup neuronu

Y e vystupni vektor sité

Y o formalni neuron

L0 IR prenosova funkce

N pocet neuronti

Z oot neuron skryté vrstvy

Z oo vektor skryté vrstvy

E(W) oo chybova funkce

BP o backpropagation

LM-BP.............. Levenberg-Marquardt backpropagation
DRL ......ccvvre deep reinforcement learning
A3C....coiiin, Asynchronous Advantage Actor-Critic
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Uvod

,Veédeéni je moc®, ekl kdysi filozof Francis Bacon, obzvlast’ kdyz znate vysledek
udalosti, ktera jeSté nenastala, nebo alespoii mate véci promySlené o tah dopiedu.
Budoucnost bohuzel ptredvidat nelze, nebo alesponn védeckd obec se k tomuto tvrzeni
ptiklani, co ale mozné je, je zkusit odhadnout nadchazejici udalosti s co nejvyssi
pravdépodobnosti a tim ziskat nadhled v oblasti, ktera vas zajima, a z dlouhodobého
hlediska potom i ziskat pomérné piesné udaje o piredvidanych jevech.

Odhadovanim, respektive predikovanim, se zabyva i tato prace. Piesnéji puajde
0 predikci spotieby elektrické energie parametrickym namodelovanim riznych odbéra
v riznych mistech elektrizacni soustavy. Jednim ze zkoumanych objektl bude
transformator v rozvodné vvn/vn a potom soukromy odbér na napétové hladiné vn/nn.
Prace je provadéna na poskytnutych datech od vedouciho této diplomové prace
Ing. Vaclava Muzika, Ph.D.

Soucasti této prace je také mensi prizkum Voblasti souCasnych trendl
v prediktivnich metodach, jehoz cilem je seznamit Ctenafe s aktualitami v této oblasti,
protoze tato problematika je v dne$ni dobé velice populdrni a jeji vyvoj jde neustale
doptedu. Je tézké zistat v dobrém obraze o soucasné situaci a mit aktudlni informace,
a z tohoto diivodu je tato kapitola soucasti diplomové prace.

Vychozim softwarem pro vytvafeni prediktivnich modelt je nejnovéjsi verze
vypocetniho prostfedi Matlab, jehoz licenci poskytla Zapadoceska univerzita. Toto
prostfedi poskytuje mnoho mocnych nastrojii a nezaostava ani na poli prediktivnich metod,
kde je naptiklad vyuzito umélych neuronovych siti. Sekundarnim nastrojem je zvolen
vybér z palety nastroji Scikit-learn.

DalSim cilem této prace je urceni rozdill pfi aplikaci zvolené metody v rliznych
mistech elektrizacni soustavy, tedy urcit, jak se mohou lisit vstupni data pro rizny druh
odbéru. Jaka data jsou nezbytnd pro rizné metody a jejich dobré natrénovani a jak se
vysledky budou lisit S ohledem na rizné umistnéni v elektrizacni soustavé nebo riizném
charakteru sledované zatéze.

Prace si také dava za cil navrzeni systému pro online monitoring a fizeni
¢tvrthodinového maxima. V poslednich kapitolach bude zhodnocena aplikace celého
tématu s ohledem na pfitomnost elektromobility a bateriovych ulozist’ v okolni siti, nebot’
silnd bateriova uloziS§t¢ nam mohou pomoci pfi fizeni elektrizacni soustavy, kdeZto

nariistajici elektromobilita celkovou stabilitu sit€¢ mizZe naruSovat.
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1 Prizkum soucasnych trendi v oblasti prediktivnich metod

Tento prizkum si klade za kol Ctenafe seznamit se soucasnymi trendy v oblasti
prediktivnich metod, nebot’ v soucasné¢ dob¢ se tato problematika stala velmi popularni
a prediktivni modely Ize napasovat takika na cokoliv, naptiklad na mnoho ekonomickych
modell, jako je rust ¢i pokles akcii, tak také pro rizné odhady spotieby vSech zdroji
energie. Pfitom za nejvétsi vyhodu téchto prediktivnich metod se da povazovat jejich
univerzalnost a moznost vyuziti stejného teoretického modelu na rizné problematiky,

samoziejme s patficnym respektovanim jejich struktury a uzitim spravnych vstupnich dat.

1.1 Regresni analyza

Prvni metodou, ktera by mohla byt potencidlné vhodna, je regresni analyza. Tato
technika byla tradi¢né nejoblibenéjsi pii modelovani piedpovidani spotieby energie.
Vicenasobny regresni model s vice nez jednou vypovidaci proménnou lze zapsat jako:

Y = PBo+ Bixy + Baxy + -+ Bpxp + € (1)

kde y je vystupni proménna, B;, i = 0, 1, 2,...p jsou regresni parametry a &€ nahodny
chybovy ¢len. V modelu vicenasobné regrese se pro ucely odhadu obecné vyuziva metoda
nejmensich ctvercl. Po ziskani regresnich koeficienti lze pouzit predikéni rovnici
k predikci hodnoty spojitého vystupu (cile) jako linearni funkce jednoho nebo vice
nezavislych vstupli. Popularitu regresnich modelli 1ze pficist interpretovatelnosti parametra
modelu a snadnému pouziti. Hlavni koncepéni omezeni vSech regresnich technik vSak
spociva v tom, Ze lze urCit pouze vztah, avSak nikdy neni moZzné si byt jisty zakladnim

kauzalnim mechanismem. [1]

1.2 Rozhodovaci strom

V modelovani rozhodovaciho stromu (decision tree) ptedstavuje empiricky strom
segmentaci dat, kterd je vytvofena pouzitim fady jednoduchych pravidel. Tyto modely
generuji sadu pravidel, kterd 1ze pouzit pro predikci prostiednictvim opakovaného procesu
rozdéleni. Mezi nejbézné€j§i stromové metody patii automatickd detekce interakci
chi-squared a klasifikacni a regresni stromy.

Hlavni vyhodou rozhodovaciho stromu oproti jinym technikdim modelovani je,
ze vytvaii model, ktery mize ptredstavovat interpretovatelnd pravidla nebo logické piikazy.
Dulezitym rysem této metody je vypovidaci schopnost, kterd existuje u stromu

produkujicich osové paralelni rozhodovaci plochy. Kromé& toho lze klasifikaci provést
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bez slozitych vypocéti a tuto techniku lze pouzit pro spojité i kategorické proménné.
Vysledky modelu rozhodovaciho stromu dale poskytuji jasné informace o dulezitosti
vyznamnych faktora pro predikci nebo klasifikaci.

Vyvozovani vysledkl rozhodovaciho stromu vSak obecné nefunguje tak dobfte jako
napiiklad neuronové sit€ pro nelinedrni data a tato metoda je téz citlivd na rusivéa data.
Obecné je tato technika vhodnéjsi pro predpovidani kategorickych vysledku, a pokud
nejsou k dispozici viditelné trendy a sekven¢ni vzory, rozhodovaci stromy jsou méné

vhodné pro aplikaci na data ¢asovych fad. [1]
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Obrazek 1 Priklad rozhodovaciho stromu [1]

1.3 Neuronové sité

Neuronové sité si v sou€asnosti vytvofily své misto mezi nastroji pro analyzu dat
v riznych oblastech. Modely neuronovych siti byly ptivodné vyvinuty védei, ktefi
se snazili napodobit neurofyziologii lidského mozku. Jednd se o analytické techniky
modelované V zavislosti na predpokladanych procesech uceni v kognitivnim systému
a neurologickych funkcich mozku. Neuronové sité jsou schopné predvidat nova
pozorovani (na konkrétnich proménnych) z jinych pozorovani (na stejnych nebo jinych
proménnych) po provedeni procesu tzv. uceni.

Neuronové sité¢ funguji dobfe v aplikacich, kde je funkéni forma nelinearni. Jsou
zvlasteé uziteCné pro problematiku predikce, kde nejsou znamy matematické vzorce

a predchozi znalosti o vztazich mezi vstupy a vystupy.
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Nevyhodou pfi pouziti neuronové sit€ pro regresni analyzu je, Ze neposkytuje
p-hodnoty pro testovani vyznamnosti odhadi parametrii. Kromé& toho je nutny krok
piredbézného vybéru funkci pred u¢enim. Umélé neuronové sité se skrytymi vrstvami jsou
lepsi jako klasifikatory problémt zahrnujicich nelinearni rozhodovaci hyperplochy,

ale jejich interpretace je mnohem t&zsi. [1]

1.3.1 Neuronova sit’ zpétného Sifeni

Neuronova sit’ zpétného Sifeni (backpropagation neural network) je obvykle
zalozena na vicevrstvé dopfedné neuronové siti s chybovym algoritmem backpropagation.
V soucasné dobé je nejpouzivanéjSim algoritmem uceni neuronovych siti algoritmus
backpropagation a témét 80 % aplikaci neuronovych siti je zaloZeno na algoritmu
backpropagation. Pfenosova funkce neurontl v neuronové siti backpropagation je obvykle
diferencovatelna funkce sigmoidniho typu, kterd mize ziskat jakékoli nelinearni mapovani
mezi vstupem a vystupem. Tato metoda byla UspéSné pouZzita v oblastech, jako
je zpracovani signalu, pocitacové sité, fizeni procest, rozpoznavani hlasu, rozpoznavani
vzoru a komprese dat. Nejprve se pro distribuované ulozist¢ informaci pouziva vzor.
Neuronova sit’ ukladd informace ve formé stavi jednotlivych procesorti a spojeni mezi
nimi. Zprava neni uloZena na jednom mist¢, ale misto toho je distribuovédna po siti podle
obsahu. Misto v siti se nepouziva pouze k ukladani externi zpravy, protoZe uklada také cast
informacniho obsahu. Po zpracovani vice informaci v celé siti jsou zpravy uloZzeny vSude
Vsiti v rezimu distribuovaného wlozisté. Zadruhé jsou kombinovany tulohy sitového
ulozi$té¢ backpropagation a vypolty procesi. Ukladani informaci je tedy zaloZeno
na distribuci propojeni mezi neurony, kde je paralelni distribu¢ni vzor ve velkém méfitku
lepsi nez sériové diskrétni zpracovani symbolil v modernich digitalnich pocitacich. Zatteti
neuronové sité backpropagation vykazuji samouceni a adaptabilitu, kde vahy na kazdé
vrstvé v siti backpropagation jsou plastické. Neuronové sité mohou byt vyskolené pomoci
uceni, aby urcily vahy v siti, ¢imz vykazuji vysokou schopnost pfizpiisobit se prostredi
arovnéz schopnost samouceni. A nakonec neuronové sité backpropagation jsou vysoce
robustni a odolné vii¢i chybam. Diky témto vyhodam lze sit' backpropagation pouZit
pro predikci spotieby elektrické energie, kdy se systém spotieby energie da povazovat

za vysoce nelinearni ¢asovou fadu. [7]
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1.3.2 Levenberg-Marquardtova neuronova sit’ zpétného SiFeni

Rozsifenou a vylepSenou variantou standardni backpropagation metody
je Levenberg-Marquardtiv algoritmus. Jednd se o neuronovou sit’, ktera je vyuzivana
K nelinearnim cvicenim algoritmti a v ramci které je kombinovana metoda gradientniho
sestupu a Kvazi-Newtonova metoda, aby byla =zajisténa lokalni vysoka rychlost
konvergence a udrzoval se lepsi celkovy vykon. Kvazi-Newtonova metoda tedy obecné
slouzi k vyhledavani nul ¢i lokalnich maxim a minim funkci.

Zakladni myslenkou Levenberg-Marquardtova algoritmu je, ze kazda iterace podél
jednoho negativniho sméru gradientu neni delSi, nez je nutné a umozinuje vyhledat chybu
ve sméru zhorSovani. Véahy sité lze navic optimalizovat pomoci adaptivniho piizpiisobeni
mezi metodou nejstrm¢jSiho gradientniho klesani a metodou Gauss-Newton, ktera
umoznuje efektivni konvergenci sité, coz vyrazné zlepSuje rychlost konvergence
a zobecnitelnost dat.

Levenberg-Marquardtova neuronova sit’ zpétného Sifeni tedy na rozdil od klasické
neuronové sité zpétného §iteni fesi problém s pomalou konvergenci dat. Také fesi fluktuaci

a oscilaci béhem tréninkového procesu, kdy byl model snadno zachycen mistnimi minimy

a bylo obtizné ur¢it strukturu sité. [7]

1.4 Genericky algoritmus zaloZeny na numerické shodé momentu

Numericka shoda momentt (numerical moment matching) je metoda piredstavujici
velkou populaci metod s podstatné mensi velikosti vzorku pii zachovani statistickych
momentl (napf. pramér, rozptyl, Sikmost, atd.). Velikost vzorku techniky numerické shody
momentl je fadové mensi nez u jinych metod ndhodného vzorkovani, jako jsou napiiklad
metoda Monte Carlo nebo metoda smérodatné odchylky (mean and sigma).

Pocateéni verze techniky numerické shody momenti byla zalozena
na vicerozmérném Newton-Raphsonové schématu, které nékdy zplisobuje numerickou
divergenci a zdvislost po€atecni hodnoty. K piekondni téchto omezeni byl genericky
algoritmus spojen s Newton-Raphsonovym schématem v kontextu numerické shody
momentl, aby nevykazoval z4dnd omezeni pro nepravidelné distribuce, velké velikosti
nebo mnoho proménnych technickych dat. Tedy technika numerické shody momentt
je metoda odhadu bodu, ktera je pouzitelna pro data ve velkém méfitku generovanim malé
sady reprezentativnich vzorka zakladniho souboru.

Vyuziti této metody u predikce spotieby bylo doposud jen vzacné. Nicméné

u studie, z které tato kapitola Cerpala, bylo dosazeno uspokojivych vysledki. Studie
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se tykala predikce spotieby na velkém vzorku rodinnych domut v oblasti Cedar Falls

v Iow¢ a byla vytvaiena ro¢ni a mésicni predikce spotieby elektrické energie. [8]

1.5 Deep reinforcement learning

Reinforcement learning (RL) je podskupina strojového uceni, kterd studuje, jak
umély agent provadi optimalni akci na zakladé stavu pozorovaného prostiedi pomoci
odmén a trestl. Témét vSechny problémy RL lze popsat jako problémy s rozhodovanim.
V RL existuje pét vyznamnych konceptii a to stav (oznaceno jako s), akce (oznaceno
jako a), odména (oznaceno jako r), politika (oznafeno jako m), stejné jako hodnotova
funkce (o0znacena jako V (s)) nebo funkce akéni hodnoty (oznac¢ena jako Q (s, a)). Zde jsou
zasady definujici funkci chovani agenta, v ¢asovém kroku t agent nejdiive sleduje stav
prostiedi s t, provede akci a t (podle zasady ) a obdrzi okamzitou odménu r t. Okamzitou
odmeénou je skalarni signal zpétné vazby, ktery mize naznacovat, jak dobfe si agent vede
a jak daleko je od optimélni politiky (oznaované jako n'). Koneénym cilem RL je najit
optimalni politiku. V algoritmu RL se pro predikci budouci odmény pouziva bud’
hodnotovéa funkce, nebo funkce akéni hodnoty. Hodnotova funkce oznacuje ocekavany

celkovy diskont na odménu pocinaje stavem s:

z Vkrt+k+1st = 5] (2)
k=0

kde v je diskontni faktor. Funkce ak¢éni hodnoty oznacuje ocekdvanou celkovou

V(s) =E,

diskontni odménu pocinaje stavem s a provedenim akce a:

Q(s,a) =E

Z Vth+k+15t =Ss,as = a] (3)

k=0

V soucasné dobé prevladajici algoritmy deep reinforcement learning (DRL)
integruji vnimaci schopnost deep learningu a rozhodovaci schopnost reinforcement
learningu, ¢imz realizuji pfimou kontrolu nad komplikovanymi problémy kontroly
s vicedimenziondlnim akénim prostorem. Algoritmy DRL nasazuji nelineédrni
aproximatory, jako jsou neuronové sit€, k odhadu hodnotové funkce (nebo funkce akéni
hodnoty) a aktualni politiky. A3C, DDPG a RDPG jsou tfi nejCastéji pouzivané techniky
deep reinforcement learningu, které ptinesly dobry vykon v mnoha ulohach nepfetrzitého

fizeni. [9]
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Obrazek 2 Deep reinforcement learning

1.5.1 Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)
V roce 2016 byla navrzena Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C), coz

je ramec pro deep reinforcement zalozeny na hercich a kriticich. A3C nasazuje soucasné
nékolik agentl paralelné k vypocétu piechodu, kazdy s vlastnim prostiedim. Tito agenti
provadéji asynchronni sestup gradientu za Ucelem optimalizace parametrii stejného
globalniho agenta a kazdy lokdlni agent pravidelné kopiruje parametry globalniho agenta

jako své vlastni parametry. Proto je A3C efektivni a lehké ve srovnani s jinymi technikami
DRL. [9]

1.5.2 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Pro zlepSeni trénovatelnosti existujicich algoritmid DRL zalozenych na hercich
a kriticich byla navrzena metoda DDPG (Deep Deterministic Policic Gradient) a existuji
VvV ni ti1 vylepSeni. Zaprvé DDPG vyuziva zazitkovou vyrovnavaci pamét jako pamétové
zatizeni k ukladani vSech historickych piechodii a u¢i se v mini-davkach nahodné
vzorkovanych z vyrovnavaci paméti zkuSenosti, spiSe nez uceni online. Zadruhé jsou
vytvofeny samostatné cilové sité pro herce i kritiky, aby vylepsily odhad funkce akéni
hodnoty. V disledku toho existuji v DDPG ¢tyfi neuronové sité. Zatieti parametry dvou

cilovych siti jiZ nejsou ptimo kopirovany z plivodnich siti, ale jsou aktualizovany tim, Ze se
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nechaji pomalu sledovat ptivodni sité. Tato ,,soft* strategie aktualizace mlize omezit cilové

sité ped rychlymi zmé&nami a stabilizovat tréninkovy proces. [9]

1.5.3 Recurrent Deterministic Policy Gradient (RDPG)

V konventni metod¢ DDPG je vicevrstvy perceptron, ktery se sklada
Z vicevrstvych plné€ propojenych siti, nasazen jak pro sit’ Actor, tak pro sit’ Critic. Jednim
z omezeni je odhad funkce akéni hodnoty, ktery by nebyl dostatecné presny pii fesSeni
slozitého problému s fizenim, kvili nekompetentnosti vicevrstvého perceptronu
v zachyceni slozité nelinearity. Ke snizeni tohoto problému byla navrzena jesté jedna
metoda a to RDPG. Jediné vylepSeni RDPG ve srovnani s DDPG spociva v tom, ze RDPG
pouzivda Long Short-Term Memory, coz je vylepSena rekurentni neuronova sit’
k reprezentaci kritické funkce a odhadu funkce akéni hodnoty. Tato metoda ma tii dilezité
,brany* (tj. vstupni brana, vystupni brana a brana pro zapomnéni), které jsou navrzeny
pro fizeni toku informaci uvnité kazdého pamétového bloku. Pouzitim Long Short-Term
Memory jako kritika mize RDPG pfinést presnéjsi odhad funkce akéni hodnoty
nez metoda DDPG, protoze sit’ Critic pro odhad Q w (s, a) je schopna agregovat
pozorovani v pribéhu casu. Z tohoto divodu lze poskytnout presnéjsi chybu pro lepsi

aktualizaci herce sité. [9]
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2 Levnberg-Marquardtova neuronova sit’ zpétného Sireni

Jako prvni metoda, ktera v této praci bude aplikovana na poskytnutych datech,
je Levnberg-Marquardtova neuronova sit’ zpétného S$ifeni. Jednoznac¢nou vyhodou této
metody je jeji rychlost a pomémé dobré a spolehlivé vysledky. Vyssi rychlost Levnberg-
Marquardtova algoritmu je déna vétSim pozadavkem na pamét zafizeni, na kterém
trénovani sité probiha. Diive, neZ ale bude popsan postup pouziti metody, by bylo dobré

nejprve obecné priblizit, co umélé neuronové sit€ jsou a jak funguji.

2.1 Uméla neuronova sit’

Piivod umélych neuronovych siti je v biologické oblasti a jedna se o snahu
napodobit proces uceni, ktery probihda v lidském mozku. Nejde tedy o napodobeni
lidského mozku jako takového, ale je to spi§ jiny piistup K feSeni slozitych problémd,
na které¢ klasické metody vypocetni techniky nestaCily. Zdkladnim stavebnim kamenem
umélych neuronovych siti je umély neuron, podobné jako v lidském mozku, kdy se cela sit’
skladd z mnoha takovych vzajemné propojenych neurond. Béznym vyuzitim umélych
neuronovych siti je predikce, klasifikace, aproximace nebo rozpoznavéani obrazli a mnohé
dal$i moznosti.

Zéakladnim matematickym modelem um¢lé neuronové sité je formalni neuron. Jako
znaCeni formalniho neuronu, nebo zkracené jen neuronu, se pouziva Y. Neuron ma
nrealnych vstupti, modelujici dendrity a wurcujici vstupni vektor X = (Xg,...,Xp).
Pro vysvétleni, dendrity spolu saxony tvofi vstupni a vystupni pienosové kanaly
pro neuron. Vstupy do neuronu jsou potom ohodnoceny realnymi synaptickymi vahami
tvoricimi vektor W = (W1,...,wy). Ve shodé s biologickym podtextem mohou byt synaptické
vahy 1 zéporné. Nejjednodussi neuronova sit’ obsahujici pouze jeden neuron se potom

nazyva perceptron. [2]
X-
L
To —— Yy
w3

xZr3
Obrazek 3 Model formalniho neuronu [2]
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Vnitini potencial neuronu Y predstavuje vazenou sumu vstupnich hodnot vyi,

n
Yin = Z WiX; (4)
=1

Dosazeni hodnoty b, viz obrazek 3, indukuje vystupni stav y neuronu Y, ktery

definovanou nasledovné:

modeluje elektricky impuls axonu pro vnitini hodnotu potencidlu y;j,. Aktivacni pfenosova
funkce pii dosazeni potencialu b nabyva nelinearniho nartstu vystupni hodnoty y = f(yin)
a potom nejjednodussim typem pienosové funkce je ostra nelinearita, jejiz tvar pro neuron
Y ma nasledujici tvar:

_(1proyi, =0
fOm) = {0 P70y, < 0 (5)

Jak jiz tedy bylo nastinéno, neuronova sit’ se skladd z jednotlivych formalnich
neuronti, které jsou vzajemné spojeny tak, Ze vystup jednoho neuronu je vstupem
do dalsiho nebo dalSich neurond. Zpusob vzajemného propojeni neurond potom urcuje
topologii sité. VéEtSina siti ma neurony organizovany ve vrstvach, které jsou mezi sebou
vzajemné propojeny tak, ze je vazan kazdy neuron s kazdym dal$im. VSechny sité obsahuji
vstupni a vystupni vrstvu a mezi nimi mohou byt i vrstvy skryté. Existuje i piipad
totoznych jednovrstvych siti. Topologicky potom miizeme sité rozdé€lit na piimé, mezi
které patii dopfedné a obousmérné, a déale na sité€ rekurentni. Zpracovani informace a jeji
Sifeni siti je ddno zménou stavll neuronil lezicich na cesté mezi vstupni a vystupni vrstvou.
Stav neuronové sité urcuji stavy vSech neuront v siti a jeji konfiguraci predstavuji

synaptické vahy vSech spoju. [2][4]

2.1.1 Dynamiky umélych neuronovych siti
Zakladni vlastnosti neuronové sité je jeji vyvoj v Case. Tento vyvoj je ddn zménou
stavu neuront a adaptaci vah. S ohledem na tuto ¢asovou zménu je dale mozné rozdélit sité
do tfi dynamik, ve kterych by nastavaly nasledujici rezimy prace sité:
e Organizacni (zména topologie)
e Aktivni (zména stavu)
e Adaptivni (zména konfigurace)
Vyse zminéné dynamiky neuronové sité jsou zadany matematickou rovnici a jejich
pocatecnim stavem neboli pravidly, kterd urcuji vyvoj topologie, stavu, ¢i konfigurace sité
v Case. Vyuzitim jednotlivych dynamik pak obdrzime rGzné modely neuronovych siti,

vhodnych pro feseni riznych uloh. [2]
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2.1.1.1 Organiza¢ni dynamika

Charakteristické pro organizacni dynamiku je piipousténi moznych zmén
V topologii sité. Zména v topologii se uplatiiuje v ramci adaptivniho rezimu a to tak,
ze V piipad€ potieby je mozné sit’ rozsifovat o dalSi neurony a spoje. Je vSak prevazné
predpokladana pevna architektura neuronové sité, tedy nepromeénlivd v Case. Potom lze
rozliit dva druhy architektury, a to cyklicka, neboli rekurentni, a acyklicka, také zvana
jako dopftedna sit’.

U cyklické (rekurentni) topologie, jak uz nazev napovida, se jednd o skupinu
neurond, ktera je v siti spojena v kruhu a tvoii takzvany cyklus. Tedy vstupem jednotlivych
neuronll je vystup neuronu pifedchoziho, kde se informace pieddvaji tak dlouho, nez
se vystup posledniho neuronu stane opét vstupem neuronu prvniho. Jako ptiklad mize
poslouzit zpétna vazba neuronu, kde jeho vystup je zéaroven i vstupem. Nejéastéjsi
variantou potom byva, ze vystup libovolného neuronu je vstupem kazdého neuronu.

Pro ptedstavu jsou na obrazku nize ilustrovany mozné cykly, které pfichazeji v tivahu. [2]

Obrazek 4 Cyklicka architektura organiza¢ni dynamiky [2]

Opakem k sitim cyklickym jsou potom sité acyklické (dopfedné), v nichz vSechny
cesty vedou pouze jednim smérem. Tato sit' se potom organizuje do jednotlivych
neuronovych vrstev, které jsou uspofadany vedle sebe a plati, ze spoje mezi neurony vedou

pouze znizSich vrstev smérem k vy$Sim, nicméné je ale také mozné nckteré vrstvy

preskocit. Konkrétnim piikladem takovéto sité by byla vicevrstva neuronova sit’, kterou se
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V této praci budeme dale jesté zabyvat. Obecny piiklad dopiedné sité je na obrdzku nize,

kde je znazornéna nejdel$i mozna cesta. [2]

Obrazek 5 Acyklicka architektura organiza¢ni dynamiky [2]

2.1.1.2 Aktivni dynamika

Aktivni dynamikou je specifikovan pocatecni stav sit€¢ a zmény stavl v zavislosti
na Case pii pevné topologii a konfiguraci. Na zacatku jsou na vstup sité nastaveny stavy
vstupnich neuronti a ostatni neurony ziistavaji v pocateénim stavu. Vstupni prostor
neuronove sité je tvofen vSemi moznymi vstupy neboli stavy sité a po vyvolani stavu sité
probiha vlastni vypocet. Pfedpoklada se spojity vyvoj stavli neuronové sité a pii zavislosti
na Case by se tento vyvoj vyjadfil diferencidlni rovnici. Nicméné pro zjednoduSeni
se vétSinou uvazuje Cas diskrétni, kdy na zacatku se sit’ nachazi ve stavu 0 a potom
se krokov€é méni. V kazdém kroku je potom vybran jeden neuron, ktery méni sviij stav
s ohledem na své vstupy. Vystupy se aktualizuji na vstupy sousednich neuront. Obvykle
predpokladdme takovou aktivni dynamiku, Ze vystup sit¢ je po néjakém case konstantni

a neuronova sit’ tak realizuje n&jakou funkci. [2]
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Aktivni dynamika téz urcuje funkci jednoho neuronu ve tvaru matematického

vzorce, ktery je potom pro vSechny nevstupni neurony v siti stejny a zavadi se pojem

aktiva¢ni, respektive prenosové funkce:

(lkdyzx>1
f(x) _{Okdyix< 0

lprox=>1
f(x)={xproOSx21
0x<0
_ 1
f(x)—m
1—e™™
f(x)=m

(6)

(7)

(8)

(9)

Rovnice 6 popisuje ostrou nelinearitu (skokova funkce), dale rovnice 7 popisuje

po ¢astech linearni funkci, rovnice 8 je standardni (logickd) sigmoida a rovnice 9

je hyperbolicky tangens. Ve stejném potadi jsou jednotlivé aktivaéni (pienosové) funkce

znazornéné i na obrazku nize. [2] [5]

-

_________________________

Obrazek 6 Priklady aktiva¢nich (pfenosovych) funkei [6]
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2.1.1.3 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika souvisi se zménami V konfiguraci sité¢ a specifikuje, jakym
zpusobem se méni vahové hodnoty na spojenich mezi jednotlivymi neurony v zavislosti
na ¢ase. V tomto rezimu se tedy vahy vSech spoju v siti nastavi na pocate¢ni konfiguraci
anasledné¢ probihd vlastni adaptace. Déle je to podobné jako v aktivni dynamice, kdy
muzeme uvazovat spojity model, ale bézné¢ se vyuziva diskrétniho casu adaptace.
Z aktivniho rezimu vime, ze funkce sit¢ v aktivnim rezimu zévisi na konfiguraci. Cilem
tedy je nalézt takovou konfiguraci sité, ktera by v aktivnim rezimu realizovala pfedepsanou
funkci. Takze na rozdil od aktivniho rezimu sité, ktery se vyuziva k vlastnimu vypoctu
funkce sité pro dany vstup, tak adaptivni rezim slouzi k uceni této funkce. Pozadované
funkce se obvykle dosahuje zadanim tréninkové mnoziny, ze které dochazi k adaptaci sité
a organizovani tréninkovych vzort a v tomto bodé se adaptivni dynamika rozd€luje jeste
dle pfistupu Vv u¢eni na bud’to uceni s u¢itelem nebo uceni bez uéitele. [2]

Pii udeni s ulitelem pfedpoklddame, Ze v kazdém okamziku, kdy je vstup
aplikovan, ucitel poskytuje systému pozadovanou zpétnou vazbu. To je zndzornéno
na obrazku 7. Vzdalenost p[d,y] mezi skutecnou a pozadovanou odezvou slouzi jako mira
chyby a slouZi k externi korekci parametri sité. Jelikoz prfedpokladdme nastavitelné vahy,
muze ucitel uplatnit schéma odmény a trestu, aby pfizpiisobil vdhovou matici sit€¢ W.
Napriklad pfi uceni klasifikace vstupnich vzorci nebo situaci, kdy zname odpovédi,
je mozné chybu pouzit k upravé vah tak, aby se snizovala. Pro tento druh uceni
je vyzadovana tréninkova sada, jeZ ma nadefinovany vstupni a vystupni vzorce. [6]

Uceni bez ucitele, nazyvané také jako nekontrolované uceni, je druh uceni,
pii kterém jsou poskytnuta trénovaci data, ale uZ nedochazi k ovliviiovani korekce chyb.
Tedy vahy sité se nastavi tak, aby vystup byl konzistentni. To znamena, ze sit’ poskytuje

stejnou odezvu na budici signal pti stejnych nebo podobnych vektorech vstupu. [6]
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pfizplsobiva pfizplsobiva

x—) & DY X/ \j’t\/ >y

W

trénovaci signal

p[d,y]

Obrazek 7 Schéma zpisobu udeni (a) s ucitelem, (b) bez ucitele [6]

2.1.2 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité se skladaji ze vstupni a vystupni vrstvy a mezi témito
vrstvami jsou jesté takzvané vrstvy skryté. Jednd se o nejrozsifenéjsi typ neuronové sité.
Prenosova funkce pro tento typ sité je sigmoidni. Jak by takova sit’ vypadala, pfiblizuje
obrazek nize, kde neurony skryté vrstvy jsou oznaceny Zj, i = 1,...,p, vstupni vrstva X;,
i=1,...,p a vystupni vrstva Yy, k = 1,....k. Minimalni mnozstvi skrytych vrstev je jedna,
ale mize jich byt vice. U vicevrstvé neuronové sité plati, Ze kazdy neuron nizsi vrstvy

je spojen se vSemi neurony z vrstvy vyssi, coz je patrné z obrazku nize. [2]

VYSTUPNI| VRSTVA

SKRYTA
(vnitrni)
VRSTVA

VSTUPNI VRSTVA

Obrazek 8 Vicevrstva neuronova sit’ [2]
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Vlastnosti sité:
e Sit je tvofena z jednotlivych neuronii
e Pocet vstupnich neuront je dan poctem vstupti matematického modelu
e Pocet vystupnich neuront je ovlivnén koédovanim vystupu
e Pocet skrytych neurond je volen s ohledem na slozitost tlohy
e Standardné je sit’ u¢ena za pomoci uceni s ucitelem
e Prenosova funkce je vétSinou sigmoidalni
e Ucicim algoritmem je nejcastéji algoritmus Backpropagation Error

e Pomérné dlouha doba uceni [5]

2.2 Metoda zpétného Siieni (backpropagation)

Jedna se o metodu zpétného Sifeni chyb, takzvana backpropagation a je to adaptaéni
algoritmus, ktery se vyuziva az v 80 % vSech aplikaci neuronovych siti. Algoritmus
je rozdé€len do tii fazi a to doptedné (feedfoward) Sifeni vstupniho signalu tréninkového
vzoru, zpétné Sifeni chyby a aktualizace vdhovych hodnot na spojenich. V rdmci
doptedného Sifeni je vyslan vstupni signal (x;) na kazdy neuron ve vstupni vrstvé X;,
i=1,....p a je zprosttedkovan pienos ke vSem neurontim vnitini vrstvy Zg,...,Zp.
Neurony ve vnitini vrstvé pocitaji svou aktivaci (yk), jenz odpovida jeho skutecnym
vystupiim k-tého neuronu po piedloZeni vstupniho vzoru. Tak ziskame odezvu neuronové
sit¢ na vstupni podnét dany excitaci neuront vstupni vrstvy, to je stejné jako Sifeni signali
Vv biologickém systému. Dilezity je proces stanoveni synaptickych vah, ktery souvisi
s adaptaci neuronové sité. Metoda adaptace spociva v opa¢ném sifeni informace smérem
od vrstev vysSich kvrstvdm niz§im. Béhem adaptace neuronové sit¢ metodou
backpropagation jsou srovnavany vypocitané aktivace s definovanymi vystupnimi
hodnotami pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé a pro kazdy tréninkovy vzor. Diky tomuto
srovnani je definovana chyba neuronové sité, kterd se mulze dale Sifit od aktudlniho
neuronu do vSech predchozich vrstev. [2]

Dalsi dualezitou schopnosti metody je generalizace neboli zobecnéni nad nauc¢enym
materidlem. To je schopnost odvodit i jevy, které nebyly predmétem uceni, ale diky
zkuSenosti s predchozimi tréninkovymi daty je sit schopna vyprodukovat smysluplny
vysledek, toho je dosazeno zafixovanim vzorkl z trénovacich dat do neuronové sité
ve formé synaptickych vah. [2]

Dilezitym parametrem pro adaptaci a generalizaci je vhodné zvoleni poctu skrytych
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vrstev, které by mélo odpovidat slozitosti feSeného problému. To znamena spravné zvoleni
tréninkovych vzorl, jejich vstupi a vystupii a spravnou strukturu vztahii, které slouzi
K popisu problému. Tedy mala sit’ neni vhodna pro feSeni slozitych problému, protoze
by se takova sit’ pfi u¢eni mohla zastavit na néjakém lokalnim minimu. RozSifovani sité
zvysuje Sanci nalezeni minima globalniho, samoziejmé s nartstajici robustnosti sité stoupa
1 vypocetni narocnost a uceni sit€¢ pak miize zabrat mnoho ¢asu. Na druhou stranu je tfeba
davat pozor, aby nedoslo k takzvanému pieuceni sité (overfitting), u kterého dochézi
ke Spatné generalizaci a to tim, Ze jsou az pFili§ zobecnény tréninkové vzory véetné jejich
nepiesnosti a chyb. Proto je tedy potfeba hledat optimalni velikost sité, abychom se mohli
vyhnout obéma zminénym problémim. Minimalizace chyby se fesi gradientni metodou,
vramci které je nutnd diferencovatelnost chybové funkce E(w). Hleddme takovou
konfiguraci, pro kterou je chybovéa funkce minimalni. Zacina se s ndhodnou konfiguraci
w(0) a sestrojime vtomto bodé¢ ke grafu chybové funkce teény vektor grad(w(0))
a posuneme se ve sméru tohoto vektoru doli o €. Ziskame tak novou konfiguraci
w(1) = w(0) + dw(1). Timto se zmens$i chybova funkce a cely proces se opakuje tak dlouho,

nez se limitn¢ dosahne do lokalniho minima chybové funkce. [3]
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Obrazek 9 Gradientni metoda [3]
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2.3 Levenberg-Marquardtiuv algoritmus

Jak uz bylo zminéno v prvni kapitole této prace, rozsifenou a vylepSenou variantou
standardni backpropagation metody je Levenberg-Marquardtiv algoritmus. Jedna
se 0 neuronovou sit, ktera je vyuzivana k nelinearnim cviceni algoritmti a v ramci které
je kombinovana metoda gradientniho sestupu a Kvazi-Newtonova metoda, aby byla
zajisténa lokalni vysoka rychlost konvergence a udrzoval se lepsi celkovy vykon. Kvazi-
Newtonova metoda tedy obecné slouzi k vyhledavani nul ¢i lokélnich maxim a minim
funkei. [7]

Zakladni myslenkou Levenberg-Marquardtova algoritmu je, Ze kazda iterace podél
jednoho negativniho sméru gradientu neni del$i, nez je nutné, a umoziuje vyhledat chybu
ve sméru zhorSovani. Véhy sité 1ze navic optimalizovat pomoci adaptivniho pfizptsobeni
mezi metodou nejstrméjSiho gradientniho klesani a metodou Gauss-Newton, ktera
umoznuje efektivni konvergenci sité, coz vyrazn€ zlepSuje rychlost konvergence
a zobecnitelnost dat. [7]

Levenberg-Marquardtova neuronova sit’ zpétného Sifeni tedy na rozdil od klasické
neuronové sité zpétného §ifeni fesi problém s pomalou konvergenci dat. Také fesi fluktuaci
a oscilaci béhem tréninkového procesu, kdy byl model snadno zachycen mistnimi minimy
a bylo obtizné urcit strukturu sité. Tréninkovy proces Levenberg-Marquardtovy neuronové
sit€¢ zpétného Sifeni dale jiz jen zkracené LM-BP (Levenberg-Marquardt backpropagation)

neuronové sité je znazornén na schématu na nasledujici strané. [7]
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3 Metody rozhodovacich stromi

Jako dalsi metoda pro vytvareni predikéniho modelu se nabizi vypocetni metoda
rozhodovacich stromt (decision tree). Tato metoda je vhodna diky dostupnosti softwaru,
relativni jednoduchost ovladani a rozumnych pozadavkd na vypocetni vykon zafizeni,
na kterém jsou modely vytvareny. V této praci byly vybrany dva konkrétni algoritmy
Z palety nastroji knihovny pro strojové uceni Scikit-learn a to Gradient Tree Boosting
method a AdaBoost method. Jedna se o vylepSené algoritmy klasické metody decision tree.

Dale bude nastinéna zakladni teorie k témto metodam.

3.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou neparametrickou metodou strojového uceni typu uceni
sucitelem a vyuZzivaji se ke klasifikaci a regresi. Cilem je vytvofeni modelu, ktery
pfedpovidd hodnotu cilové proménné ucfenim jednoduchych pravidel rozhodovani
odvozenych z datovych funkci. Strom lze povazovat za konstantni aproximaci po ¢astech.
Napriklad v nize uvedeném piikladu se rozhodovaci stromy u¢i z dat aproximovat
sinusovou k¥ivku pomoci sady rozhodovacich pravidel if-then-else. Cim hlubsi je strom,

tim slozit&jsi jsou pravidla rozhodovani a tim je model lepsi. [10]

Decision Tree Regression
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Obrazek 10 Aproximace sinusové kiivky [10]
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Vyhody rozhodovacich stromii:

Mezi vyhody rozhodovacich stromii patii, Ze jsou snadno pochopitelné
a interpretovatelné. Stromy lze také vizualizovat. Metoda vyzaduje malou pfipravu dat,
oproti jinym metodam, které Casto vyzaduji normalizaci dat a je u nich potfeba vytvorit
fiktivni proménné a odstranit prazdné hodnoty. Predikce dat je logaritmicka k poctu
datovych bodl pouzitych k trénovani stromu. Déle je tu schopnost zvlddnout problémy
S vice vystupy.

Jako vyhodu Ize také povazovat, ze rozhodovaci stromy pouzivaji model bilé skiinky.
Pokud je dana situace v modelu pozorovatelnd, 1ze vysvétleni podminky snadno vysvétlit
booleovskou logikou. Naproti tomu v modelu ¢erné sktinky (napf. v umélé neuronové siti)
muze byt vysledky obtiznéjsi interpretovat.

Také je tu moznost ovétit model pomoci statistickych testli. To umoziiuje zohlednit
spolehlivost modelu. Funguje dobie, i kdyz jeho ptedpoklady jsou trochu poruseny

skute¢nym modelem, ze které¢ho byla data generovana. [10]

Nevyhody rozhodovacich stromii:

Pti ueni rozhodovaciho stromu mtize dochazet k prili§ slozité struktufe stromi, které
data dobfe nezobeciiuji. Tomu se fika overfitting. Aby se tomuto problému zabranilo, jsou
nezbytné mechanismy, jako je profezavani, nastaveni minimalniho poctu vzorkl
pozadovanych v uzlu listu nebo nastaveni maximalni hloubky stromu.

Rozhodovaci stromy mohou byt nestabilni, protoZze malé odchylky v datech mohou
mit za nasledek generovani zcela jiného stromu. Piedpovédi rozhodovacich stromi nejsou
ani plynulé, ani spojité, ale po Castech konstantni aproximace, jak je vidét na vySe

uvedeném obrazku 10. [10]

3.1.1 AdaBoost

Zakladnim principem AdaBoostu je pfizplsobit posloupnost slabych studentl
(. modelt, které jsou jen o néco lepsi nez ndhodné hadani, naptiklad malé rozhodovaci
stromy) na opakovan¢ upravené verze dat. Pfedpovédi ze vSech z nich se poté spoji
prostifednictvim hlasovani vazené vétSiny (nebo souctu), aby se dosdhlo konecné predikce.
Upravy dat pii kazdé takzvané boostovaci iteraci spo¢ivaji v aplikaci vah wq, w5, ..., Wy
ke kazdému z tréninkovych vzorkd. Zpoc¢atku jsou tyto vahy nastaveny na w; = 1/N,
takZe prvni krok jednoduse trénuje slabého studenta na ptivodnich datech. U kazdé po sobé

jdouci iteraci se vzorové vahy individualné upravuji a ucici algoritmus se znovu pouZije
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na vazena data. V daném kroku se u téch tréninkovych piikladl, které byly nespravné
pfedpovézeny zesilenym modelem vyvolanym v pfedchozim kroku, zvysila jejich véha,
zatimco u téch, které¢ byly pfedpovidany spravné, se vahy snizily. Jak iterace pokracuji,
priklady, které je obtizné predvidat, ziskavaji stale vétsi vliv. Kazdy nasledujici slaby zak

je tak nucen soustiedit se na ptiklady, které¢ minulé v potadi chybély. [10]

3.1.2 Gradient Tree Boosting

Gradient Tree Boosting nebo Gradient Boosted Decision Trees je zevSeobecnéni
posilovani libovolné diferencovatelné ztratové funkce. Tato metoda je pfesna a jeji
efektivni bézny postup lze pouzit pro regresni 1 klasifikacni problémy v riznych oblastech,
V ramci této prace nas potom predevsim zajimaji moznosti feSeni regresnich problémd.

Obrazek nize ukazuje vysledky aplikace GradientBoostingRegressor se ztratou
nejmensich ¢tverct a 500 zakladnich studentl na piikladovou datovou sadu. Graf ukazuje
trénovani a test error ptfi kazdé iteraci. Chyba trénovani se pii kazdé iteraci uklada
do proménné train_score_attribute naSeho gradientniho modelu. Testovaci chybu pti kazdé
iteraci lze ziskat pomoci metody staged predict, kterd vraci generator, ktery poskytuje
predpovédi v kazdé fazi. Vysledky jako tyto mohou byt pouzity pro stanoveni optimalniho
poctu stromt (tj. N_estimators) pro v€asné zastavovani trénovani. [10]

Deviance

6000 - —— Training Set Deviance
—— Test Set Deviance

5000 -

4000

Deviance

3000 A

2000 ~

1000 +

T T T
0 100 200 300 400 500
Boosting Iterations

Obrazek 11 priklad Gradient tree boosting [10]
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4 Diagram zatiZeni a jeho pokryvani

Cilem této prace je predikovani spotieby elektrické energie a s tim souvisi takzvany
diagram zatizeni, ktery popisuje pribéh odebirané¢ho ¢inného elektrického vykonu na case.
Obsah vytyCeny takovymto grafem potom reprezentuje celkovou spotifebovanou
elektrickou energii. Bézné déleni diagramii zatizeni potom podléhd vétSinou riznym
¢asovym usekltim, po které odebirany vykon sledujeme, obvyklé jsou potom denni, tydenni,
mésicni a ro¢ni diagramy zatizeni. Diagram zatizeni soustavy udava nasledujici vztah:

P =f(t) (10)

Cela tato problematika je zplsobena omezenymi moznostmi skladovani elektrické
energie a to zapricinuje, ze vyroba elektrické energie musi nutné reagovat na jeji spotiebu.
V praxi se pak vyuziva statisticky ziskanych udaji z provozu, ze kterych se tyto diagramy
stanovuji. Pribéh zatizeni se samoziejmé bude ménit pro rizna obdobi a rizné dny. Bude

zalezet na tom, zda se jedna naptiklad o pracovni dny, volné dny, o letni ¢i zimni obdobi
atd. [11]
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Obrazek 12 Denni diagram zatiZeni [11]
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V diagramu zatizeni, ktery charakterizuje obrazek 11, je mozné vyclenit tii typické
oblasti. Prvni oblasti je takzvané =zdkladni zatizeni. Toto zatizeni se v prabchu
uvazovan¢ho obdobi nemeéni, jeho spodni hranici je nulové zatizeni a horni hranici
minimalni zatizeni. Po celou tuto dobu jsou v provozu zdroje, které jsou obtizné
regulovatelné, a pracuji proto v nepfetrzitém provozu. Jednd se o elektrarny jaderné,
tepelné a vodni prito¢né. Tyto zdroje samoziejme dle potieby mohou pracovat pouze
na snizeny vykon a nemusi tak dochazet k jejich uplnému odstaveni. V druhé oblasti
diagramu se nachazi poloSpi¢kové zatizeni. To je nad zakladnim zatizenim a shora
je omezeno velikosti stfedniho vykonu Pg. V tomto obdobi je potfeba zvysit vykon jiz
pracujicich elektraren a piipadné zapojit akumulacni vodni elektrarny. Posledni oblasti
je potom Spickové zatizeni, které pokryva maximalni odbér. V tento Cas startuji vodni
pfeCerpavaci elektrarny atepelné parni elektrarny se spalovacimi turbinami. Tyto
elektrarny jsou vétsinou dalkové fizeny a jejich provoz vétSinou byva plné automatizovan,
a tedy dokazi plného vykonu dosahnout velmi rychle v fadu nékolika minut. [11]

V idealnim ptipad€é bychom chtéli, aby byl odbérovy diagram vyrovnany, toho vSak
bohuzel nelze pii ménici se zatézi dosahnout. Na odbérovém diagramu se proto formuji
dva extrémy a to maximum (3pitka) a minimum. Spi¢ka je maximalni hodnota
pozadovaného vykonu Ppax, urcuje velikost vykonu, ktery musi byt v energetické siti
k dispozici pro pokryti maximélniho odbéru. Cim je $picka strmgjsi, tim je potiebna doba
najeti zdrojt kratsi, tedy strmost Spicky definuje druh energetickych zdroji pro pokryvani
Spickového zatizeni. Oproti tomu zase stoji minimum, které predstavuje minimalni
odebirany vykon v soustavé. Jeho velikost se 1i$i zejména podle ro¢niho obdobi. Z pohledu
energetiky je minimum stav, ktery znacné komplikuje provoz celé sité. Odlehcovanim sité,
kupfikladu vlivem Ferrantiho jevu, vznikaji v siti pfepéti, a proto je nutné odstavovat
nékteré elektrarny. Z toho divodu se stanovuji jak ekonomickad opatieni, kterd maji
odbératele motivovat K odbéru v dobé, kdy je to potieba, tak se vytvaieji i technicka
opatfeni jako jsou operativni vyuzivani HDO (Hromadné Dalkové Ovladani). Vysledkem
téchto opatfeni by potom mélo byt vyrovnavani odbérového diagramu. K vyrovnavani
diagramu velkou mérou pfispivaji preCerpavaci vodni elektrarny, které pii piebytku
energie Vv soustavé spotiebovavaji energii na Cerpani vody ze spodni nadrze do horni

a v dob¢ $pic¢kového zatiZzeni energii vyrabéji a dodavaji do sité. [11]
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Celkova spotiebovana energie lze vyjadrit nasledujicim vztahem:
T
W = f Pdt (11)
0

Dal$im bézné zavadénym terminem je doba vyuziti maxima znacend T, je to doba,
za kterou bychom pfi maximalnim vykonu odebrali stejné mnozstvi elektrické energie jako
pfi skute¢ném vykonu za celé sledované obdobi. Plati tedy, ze ¢im vice se t blizi
skutecnému uvazovanému obdobi (napf. den), tim je odbérovy diagram vyrovnanéjsi.
Z doby vyuziti maxima muze vychazet dalsi vztah pro spotfebovavanou energii a to:

W = Pnax T (12)

Celkovou spotfebovanou energii jesté lze vyjadiit pres stfedni vykon Pgy. Jednd se
o staly vykon, pii kterém odebereme stejné mnozstvi elektrické energie za uvazované
obdobi jako pfi skute€ném cCasové proménném vykonu. Vzijemny vztah by vypadal
nasledovné:

W =Py T (13)

Také se zavadi pojem vzajemného vztahu mezi stfednim a maximdlnim vykonem

zvanym jako zatézovatel z:

P._..
z=—"" (14)

Pmax

Cim vice se zatézovatel blizi jedné, tim je diagram zatizeni vyrovnanéjsi. [11]

4.1 Problémy pri pokryvani diagramu zatiZeni

Z hlediska pokryvéani diagramu zatiZeni ne vSechny zdroje elektrické energie, které
V soustavé provozujeme, jsou stabilni, a tak vnaseji do celé problematiky prvek nejistoty.
Jednd se pfedevS§im o nékteré zdroje ztad obnovitelnych zdroji, jmenovité pak
fotovoltaické elektrarny a vétrné elektrarny. Problémem téchto elektraren je jejich
nekonzistentnost a neschopnost dodéavat stabilni vykon do elektriza¢ni soustavy, protoze
jejich provoz je zavisly na klimatickych podminkach a ty jsou v ¢ase proménlivé. To ma
za nasledek nemozZnost uplatnéni zminénych zdroji v zakladnim pasmu diagramu zatiZeni.
Jako negativni disledek této nekonzistentnosti 1ze potom chapat potebu disponovat jinymi
zdroji elektrické energie o srovnatelném vykonu, které dokazi kompenzovat jejich
proménlivost doddvaného vykonu. Samoziejmé elektrarny, které takto kompenzuji, jsou
potom elektrarny, které jsou v soucasnosti Casto chapany jako neekologické, nebot’ jsou
zalozené naptiklad na bazi spalovani pevnych hmot.

ReSenim, které mé obecn& dobry vliv na pokryvani diagramu zatizeni a jeho
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eventualni vyrovnavani, je pfitomnost bateriovych ulozist. Historicky akumulaci energie
obstaravaly precerpavaci vodni elektrarny, které jist¢ své zastoupeni v pokryvani $picek
diagrami zatizeni mit stale budou. Dnes jsou na vzestupu také bateriova ulozisté. Hlavnim
divodem pro moznost otevieni tohoto nového trendu je snizujici se cena bateriovych
ulozist’ a také jejich vétsi flexibilita. Intenzivni rozvoj akumulace je jednim z kli¢ovych
prvkl pro intenzivnéj$i vyuziti solarnich a vétrnych elektraren a to proto, aby bylo mozné
dodavat elektiinu spotfebitelim 1 v dobé, kdy tyto =zdroje nevyrabi. Jednim
odebraného a pozdéji dodavaného mnozstvi elektrické energie. Bateriova ulozisté,
narozdil od pfecerpavacich vodnich elektraren, maji jednozna¢né vyhodu v jejich
moznosti snadného $kalovani vystavby vzhledem K narGstajicim potiebam. Uginnost
ulozi$t’ se pohybuje kolem 82 %, coz je jen mirn€ nad u¢innosti pfecerpavacich vodnich
elektraren. [12]

Dalsim velkym hra¢em v otdzce pokryvani diagramu zatiZzeni, vykyvech v ném
a otazky, zda vibec bude dostatek elektrické energie, je rozvijejici se elektromobilita.
Tento trend nariistd exponencidlni rychlosti a miize v budoucnu zplsobit znacné problémy
Vv pienosové i distribu¢ni soustavé. Nicméné elektromobilita jako takova ptedstavuje
v soucasné dob¢ spojovaci Clanek mezi tfemi klicovymi trendy. Prvnim je moderni
energetika, ktera by byla zaloZena na decentralizované vyrobé, chytrych sitich a vyuzivani
obnovitelnych zdroji a akumulace energie. Dalsim trendem je ekologizace a zefektivnéni
dopravy a tietim je aktivita chytrych mést v oblasti zlepSovani Zivotniho prostiedi a kvality

ovzdusi a s tim spojeného managementu dopravy. [13]
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5 Aplikace neuronovych siti na predikci spotreby

V nasledujici kapitole bude popsano, jakym zpiisobem byla zpracovana poskytnuté
naméfend data spotieby z rtiznych mist elektrizacni soustavy a jakych bylo nasledné
dosazeno vysledkd. Na poskytnuta data byly aplikovany umélé neuronové sité, které
napodobuji strukturu a funkci lidského mozku provadénim nelinedrniho zpracovani
informaci a paralelnich vypocti ve velkém méfitku s distribuovanou tloznou kapacitou.
Pfi praci s riznymi typy informaci se neuronové sité samy uci a neustale upravuji své
systémy, aby se pfizpusobily proménlivému prostiedi. Také se dokazi pfizpisobit mnoha
nepravidelnym a nepiesnym pravidlim, které Vv elektriza¢ni siti ¢asto nastdvaji. DalSimi
nezpochybnitelnymi vyhodami je jejich schopnost zapamatovat si informace, samouceni
¢i uvazovani o znalostech a optimalizace informaci.

Nejdilezitéjsi charakteristikou neuronovych siti ve srovnani s ostatnimi algoritmy
je jejich samoadaptibilita, a proto by neuronové sit¢ mohly hrat vyznamnou roli
pro predikci spotieby elektrické energie. Pokud mame peclivé nasbirané informace
0 spotieb¢ elektrické energie pro jednotlivé objekty, lze pomoci neuronové sit€ vypocitat
spotiebu elektrické energie v nasledujicich casovych usecich jako je nasledujici den, tyden,
mésic. Cim §ir$i naméfeny Gasovy interval spotieby mate, tim dal do budoucnosti miiZete
hledét a tim presnéjsi predikci dostanete. V této praci jsou navrzené prediktivni modely

zalozeny na Leveberg-Marquardtové algoritmu neuronovych siti zpétného $ifeni.

5.1 Motivace

V disledku populac¢niho ristu a ekonomického rozvoje se za posledni tii desetileti
postupné zvySuje spotieba elektrické energie. Rostouci vyuzivani energie potom vede
Kk problémim jako je zhorSovani zivotniho prostiedi. S rostoucimi naroky na komfort také
vzrista spotieba elektrické energie v domacnostech. Napiiklad novym lokalnim trendem
je rapidni nartst poptavky po klimatiza¢nich zatizenich a ty jsou v otazce spotieby energie
velkym hracem. Vzhledem k rostoucimu vycerpani neobnovitelnych zdrojii energie, jako
avyroby. Svét se vsoucasné dobé snazi transformovat na alternativni zdroje, jako
je jaderna energie, vodni energie a vétrna ¢i solarni energie. Nicméné celkova spotieba
se kazdym rokem zvySuje a v ptistich 20 letech bude spotieba elektfiny dale rtst, pokud
se situace piekotné¢ nezméni. Spotfebovavana elektfina se pouzivd k osvétleni, topeni,

chlazeni a dal§im aplikacim, z nichZ vétSina je uziteCnd a nezbytna. ZlepSeni Uc€innosti

37



Parametrickeée modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

predikci spotieby elektrické energie by mohlo pomoci zlepsit spravu napajeni, provoz sité
a souvisejici inspekéni ¢i opravné prace. Mimo jiné by to mohlo pfinést i znacné
ekonomické vyhody. Proto by predikce spotieby elektrické energie méla byt zasadni

metodou pro rozvoj moderni energetiky. [7]

5.2 Predikce spotieby na distribu¢nim transformatoru

Prvnim zpracovavanym objektem pro predikce je distribucni transformator vvn/vn
nachazejici se v mésté¢ Plzen. Jednd se o transformator s pirevodem 110/22 kV a se
zdanlivym vykonem 40 MVA. Tento transformator napaji rezidentni zastavbu.

Zvolené prostiedi pro zpracovani dat bylo vypocetni programovatelné prostiedi
Matlab. Presnéji verze Matlab R2020a zastiténa akademickou licenci. Pro vytvareni
predikéniho modelu je nejprve nutné mit k dispozici namétend data z realného provozu.
Meéril se odebirany ¢inny vykon a méteni probihalo po dobu jednoho roku s krokem jedné
minuty, tedy kazda minuta v roce ma zaznamenany aktualni odbirany vykon. Sledovanym
rokem byl cely rok 2014. Déle méteni probihalo na hlavnim i zaloznim transformatoru,
takze vstupni data jSou v maticovém tvaru 2x525600. Data ale bylo nutné upravit tak, aby
vznikl pouze jeden vektor hodnot odbéru. JelikoZ transformatory byly zapojeny paralelné,
je mozné jejich vykon séitat, a dale bylo nutné z dat pomoci jednoduchého skriptu
odstranit nulové hodnoty a nahradit je jejich pfedchozimi nenulovymi hodnotami, protoze
sohledem na trénovani neuronové sité nulové hodnoty Vv modelu nedavaji smysl.
Pro ptedstavu nize ptikladam vzorova data pted upravou a po Uprave.

30 Diagram roc¢niho zatizeni na transformatoru vvn/vn
I I I I I [ [ [

w fﬂ f A W

20

1

P(MW)
(6]

A M |

—— Zatizeni hlavniho transformatoru
| | | | | | | | |

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
rok (525600 minut) %108

0

Obrazek 13 Naméiena data pied ipravou
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30

Diagram ro€niho zatizeni na transformatoru vvn/vn
I I I I [ [ [

]
‘*Celkové roini zatizeni transformatoru

25— -

| | ! ! ! ! ! ! ! \
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
rok (525600 minut) «10°

w "

Obrazek 14 Naméfena data po tGpravé

Takto upravena data viz obr. 14 jiz lze pouzit k trénovani neuronové sit¢ a poslouzi
jako takzvany target pro ufeni neuronové sité, tedy jako vstupni vektor, podle které¢ho
se sit’ bude ucit. Nastrojem pro vytvoreni neuronové sit¢ bude Neural Net Fitting (toolbox
programu Matlab).

Z namétenych dat je patné, ze béhem roku doslo k nékolika impulsim, ¢i zménam
Vv zatizeni, které nejsou zcela ptirozené. Za prvé jsou v grafu vidét dva vyznamné impulzy
na ose X Vvoblasti 1,6 a 3,1, které nastaly na dobu par minut a pak zase odeznély,
je otazkou zda takovyto nahly nardst ma z hlediska provozu transformatoru néjaky vyznam,
ale spi$ je pravdépodobnéjsi varianta, ze se jedna pouze 0 chyby v méfeni, protoze tento
usek v grafu zabiral v fadu vZdy jen par minut. KaZdopadné neuronova sit’ umi takovato
data ignorovat, protoze by predikci pouze zaruSovaly, nebot se jednd o nahodily jev.
Za druhé doslo ke znacnému nartistu odebiraného vykonu v rozmezi 0,5 az 0,75 na x-ové
ose, coz z hlediska ¢asu odpovida mésici unoru. Z hlediska zatizeni vsak neni diivodu, pro¢
by mélo k takovému nartistu dojit, obzvlast’ kdyz tento nariist ma skokovy charakter jak
pfi jeho néstupu, tak pfi jeho ndsledném poklesu na konci tohoto obdobi. Takovy jev si lze
vysvétlit tim, ze distributor v tuto dobu odklonil ¢ast vykonu z jiného useku a pak jej
nasledn¢ zase odpojil. Nicméné takovato data jsou potom pro uceni neuronové sité
chédpéana jako rusiva a negativné tak ovliviiuji predikci. K podobnym zménam v zatiZeni
béhem roku dochazelo jesté nékolikrat, nicméné uz se jednalo o kratsi ¢asové intervaly.

Pritb¢h spotieby lze potom Iépe vidét na grafech nize, kde jsou zachyceny vyvoje
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pruimérnych dennich hodnot zatizeni, primérnych tydennich hodnot zatizeni a také
mésicnich. Tyto grafy by mély slouzit, predev§im pro lepsi orientaci V naméfenych datech.

Denni primérna zatizeni
I

T
s
£
o
100 150 200 250 300 350
Dny v roce
Tydenni priimérna zatizeni
15[ A \ \ T \ 3
/
— / \
E 1 *—*’ﬁ\/* \ / */*\%')\%7*\*,, o *'4«**\*
e 10 I— \* 4/*4*/*\4« BV Fe \
- —k ke AN
! ! ! ! LT N ! ! ! L]
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tydny v roce
Mésiéni primérna zatizeni
/4\ T T T T T T
g 12§?/// AN //%,,J——J””*\ ~_ —
10F | | | | | i — e | | | ]
leden unor bfezen duben kvéten cerven  Cervenec srpen Zari fijen listopad  prosinec
mésice

Obrazek 15 primeérné hodnoty zatiZeni

Primérné hodnoty jsou v grafech zndzornény cervenymi teckami, které jsou prolozené
modrou kiivkou. U grafu dennich priméru byly ¢ervené body odstranény, nebot’ by se
s nimi graf stal neptehlednym.

Resenim, jak data upravit a vyhladit tak nepfirozené zmény Vv zatizeni, by potom
mobhla byt aplikace klouzavého priméru. Z grafu nize je vidét, Ze takovyto nastroj by dobie
vyhladil vykyv, ktery nastal v mésici Gnor, bohuzel by ale vyrus$il v datech i pfirozena
minima a maxima ke kterym b&hem roku dochazi, jako je naptiklad pokles spotieby

koncem roku, ¢i letni minimum.

Tydenni primérna zatizeni s kolouzavym priimérem
\

16 \ | \ \ I I
. —— Klouzavy priimér
14l * skute¢né tydenni prdmérné hodnoty
— / T . * . *
é 12 -y * N \ /* *  x *\*\* . o * ;,
o ko ey * S * x K * = 7
* - .
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*
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Tydny v roce

Obrazek 16 klouzavy prumér
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Nicméné toto je ukdzano jako moznd cesta jak postupovat, ale jednd se o drasticky
zasah do namétenych dat, a proto je od toho v této praci upusténo a data byla zpracovana
jen s drobnymi upravami, jak bylo na zacatku kapitoly nastinéno. Také by timto zptisobem
Slo upravit jen vybrané casti roku, ale to by davalo smysl, pokud by naméfena data
na transformatoru byla za obdobi dvou let a vice a vytvarela by se predikce celého
nasledujiciho roku. Poskytnuta data jsou ale jen za obdobi jednoho roku, proto v praci

budou zvoleny predikcni pristupy tak, aby se problematické casti roku vyhnuly.

5.2.1 Vytvareni vstupni matice

Dal$im nutnym parametrem pro vytvoieni neuronové sit€¢ je jesté input (vstupni
matice). Je to matice, kterd urCuje parametry pro trénovani sit¢, tedy jedné hodnoté
Z targetu ptifazuje nékolik dalSich hodnot, které urcuji, pro¢ je dana hodnota targetu praveé
takovato a umoziiuje to neuronové siti hledat ptipadné zavislosti, podle kterych pak
namodeluje nezéavisly vystup. To, jak vypadd vstupni matice, je ddno charakterem
zkoumaného problému. V naSem ptipadé se jedna o odbér z transformdatoru vvn/vn, tedy
parametry, které by mohly mit vliv na odbér, jsou napiiklad ¢asové cykly, okolni teplota,
vlhkost, ¢i rychlost vétru, poptipad¢ by se daly najit i dal§i zavislosti, které maji vliv
na spottebu elektrické energie. V piipad¢ této prace bude zvolen pfistup na zékladé
casovych cyklu, ktery je zaloZen na principu opakujicich se jednotlivych asovych useki.
Také budou v dalsi varianté k modelu pfidany i Udaje o pocasi, jakozto potencialné
zlepsujici parametry pro predikci.

Odebirané zatiZzeni je jakysi vzor, ktery se pii stalych podminkach opakuje stale
dokola. Lisi se, je-li zatizeni v 1été ¢i zimé, v pracovni den ¢i o vikendu, nebo ve dne
¢ivnoci. Takto vytvofenou predikci lze povazovat za stochasticky proces, protoze
je stanovena pouze na zakladé stejného okamziku napf. v minulem mésici ¢i roce.
Vylepsujicim parametrem by potom mohly byt zminéné udaje o pocasi, které by zajistily
lepsi rozhodovani neuronové sité¢ o nadchéazejicim vyvoji spotieby.

To, jak byla vstupni matice vytvarena, je ukazano ve skriptu v piiloze A. Matice
ma vytvoreno 16 tadkl, které urcuji jednotlivé Casové cykly v celém roce. Prvni Ctyfi
radky reprezentuji, o jaké roc¢ni obdobi se jedna. 5. fadek je mésic v roce, 6. — 12. fadek
urcuje den v tydnu, 13. faddek je hodina ve dni, 14. fddek minuta v jedné hoding, 15. fadek
urcuje, zda se jedna o vikend ¢i nikoliv a 16. fadek rozhoduje o tom, zda se jednd o statni
svatek. Délka dne je potom ohranic¢ena hodnotou 1440 bunék, nebot’ tolik minut mé jeden

den. Piiklad, jak vstupni matice vypada, je zobrazen nize. VSechny parametry jsou
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bez ohledu na velikost vztazeny k jedné, tedy nachazi se v intervalu <0,1>. Tabulka nize
tedy zatim reprezentuje pouze matici zaloZzenou na ménicich se &asovych cyklech. Udaje

0 teploté budou implementovany v praci pozdéji.

Tabulka 1 Vstupni matice (input)

Casovy

usek: Hodnota parametru

jaro 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
léto 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
podzim 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
zima 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
mésic 0,0833 | 0,0833 | 0,0833 | 0,08333|0,08333|0,08333 | 0,08333 | 0,08333 | 0,08333 | 0,08333 | 0,08333
pondéli 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
utery 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
stieda 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
Ctvrtek 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
patek 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sobota 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
nedéle 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
hodina

ve dni 0,9583 | 0,9583 | 0,9583 | 0,95833 | 0,95833 0 0 0 0 0 0
minuta v

hodiné 0,9166 |0,93333 | 0,95000 | 0,96667 | 0,98333 0 0,01667 | 0,03333 | 0,05000 | 0,06667 | 0,08333
vikend 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
statni

svatek 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0

5.2.2 Trénovani neuronové sité

Po ptipravé vSech dat je jiz mozné piejit ke grafickému prosttedi nastroje Neural Net
Fitting a natrénovat neuronovou sit. Do prostfedi byly vloZeny matice input (vstupni
matice) a target a dale byl vybran pocet skrytych vrstev neuronové sité. Zvolil jsem
dvojnasobek velikosti vstupni matice tedy 32 skrytych neuronti, tim padem byla sit
robustni, avSak trénovani probihalo o to déle. Zvoleny vypocetni algoritmus byl
Levenberg-Marquardtiv, jez byl popsan v piedchozich kapitolach. Struktura sité a jeji
trénovani je zndzornéno na obrazku 17. Vygenerovany skript programem Matlab k této siti
je potom v priloze B.

U volby skrytych neuront je tfeba davat pozor, aby jejich mnoZstvi nebylo pftili§
velké, vtéto praci byl volen piistup maximalniho pocétu skrytych neuront tak, aby
nepiekrocil dvojnasobek poc¢tu parametri vstupni matice, nicméné nekterd literatura uvadi,
Ze by tento pocet mel byt jesté o néco mensi. Problém, ktery by pfi pfilis velkém mnozstvi

skrytych neuronti mohl nastat, je takzvané pieuceni sité (overfitting), u kterého dochazi
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ke Spatné generalizaci a to tim, Ze jsou az piili§ zobecnény tréninkové vzory vcetné jejich
nepiesnosti a chyb. Tato problematika, ale uz byla popsana v teoretické ¢asti prace.
Prvni trénovani sit¢ probehlo na datech z celého roku méfeni na transformatoru

a vstupni matice byla ve formatu ¢asovych cyklt znazornénych v tabulce 1.

4\ Meural Network Training (nntraintool) - O *

Meural Network

Hidden Cutput
Input Output
16 1
32 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations  MEX

Progress
Epoch: o [ d3iterations | 1000
Time: | 1:20:02

Performance:  2.50e+03 [ 08 T | 000
Gradient 453e+03 [ 00286 T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-06 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 3 | 6
Plots

Performance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regressicn (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Validation stop.

@ Stop Training @ cCancel

Obrazek 17 Struktura neuronové sité a jeji trénovani
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5.2.3 Zhodnoceni prvnich vysledki

Natrénovand sit nam vytvofila funkci, do kter¢é kdyz dosadime, dostaneme
pozadované vysledky. Obecny tvar této funkce je nésledujici:
output = sim(net, input) (15)
kde output reprezentuje vytvarenou predikci, kterou ziskame dosazenim do simula¢ni
funkce neuronové sité, ktera ma dva parametry a to net, coz je matlabovska proménna,
Vv které je uloZena natrénovana sit, a input, do n¢hoz se dosadi vstupni matice s parametry
z pozadovaného obdobi.

Pristup, ktery jsem zvolil, je takovy, Zze po natrénovani sit¢ na obdobi jednoho roku
hledam predikci ve tvaru, jak by vypadal naptiklad obecné jeden tyden v Cervnu a porovnal
jsem ho se skute¢nymi naméfenymi hodnotami z tohoto obdobi.

Pro pfedstavu na grafu nize je oranzovou kiivkou predikovana spotifeba pro prvni
tyden v ¢ervnu a modrou kiivkou je potom doplnéno skuteéné zatizeni v tom tydnu.
Z grafu je vidét, ze trend spotieby byl zachycen pomérné piesn€, nicméné V Useku
od pondé¢li do patku je predikce oproti skuteénosti o néco podhodnocena a na podchyceni
tohoto rozdilu by bylo tfeba mit v modelu zakomponovany napiiklad dalsi zptestujici
fyzikalni parametry, jako jiz byly tieba zminované udaje o pocasi. Vikend byl v tomto
grafu zachycen pomérné presné, K vyraznéj§i odchylce doslo potom az u ned€lniho

maxima.

Diagram tydenniho zatizeni na transformatoru vvn/vn

T T I [
—— skute¢né tydenni zatizeni
—— predikované tydenni zatizeni

18

| - | I
10 — | \L \

6 | | | | | |
pondéli utery stfeda Ctvrtek patek sobota nedéle
Den v tydnu

Obrazek 18 Predikce jednoho tydne v ¢ervnu
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Dalsim nazornym ptikladem potom miize jesté byt predikce jednoho tydnu v prosinci,
prabéh grafu mizete vidét na obrazku 19 a z grafu je patrné, Ze se neuronové siti podafilo
zachytit jiny trend ve spotieb¢ v tomto obdobi a Spickova a polospickova zatizeni maji jiny

charakter nez v ptedchozim piipadé.

Diagram tydenniho zatiZzeni na transformatoru vvn/vn

I I I [
—— skute¢né tydenni zatizeni
—— predikované tydenni zatizeni

22

20

10

v“v’ {
LY

6 | | | | | |
pondéli utery stfeda Ctvrtek patek sobota nedéle

Den v tydnu

Obrazek 19 predikce jednoho tydne v prosinci

Zajimavosti v tomto grafu je odskok ve skute€nych namétenych hodnotach, k némuz
doslo v tydennim diagramu zatiZeni ve stiedu. Tuto anomalii 1ze vysvétlit tim, Ze se jedna
0 data z distribu¢niho transformatoru a tedy spravce tohoto transformatoru na ném
dle potteby mize délat zmény a v ramci fizeni elektrizaéni soustavy a muze pies tento
transformator naptiklad odklonit né&jaky vykon, ktery je bézné pokryvan z jiného
transformatoru. MoZznymi pfi¢inami potom miiZze byt feSeni n&jakého poruchového stavu
Vv elektrizacni soustavée €1 jiné manipulacni operace.

Nicméné vysledek predikce neuronové sité v bodé této anomalie je Vv poradku
a z hlediska predikce takovyto odskok nedava smysl. Obecnou vyhodou neuronovych siti
je, ze dokazou takovato rusiva data uspé$né ignorovat, i kdyZ by se z nich naptiklad dale
ucily, ale samoziejmée jen za predpokladu, ze budou mit k dispozici stale dost jinych vzoru
na uceni se.

Posledni poznamkou k vySe ziskanym grafim je skuteCnost, ze naméiend data
zndzornéna modrou kfivkou jsou pomérné rozkmitana a osciluji vzdy v urcitém
vykonovém pasu. Je to vcelku bézny jev, protoze se jedna o transformétor napdjejici

rezidentni zastavbu, jeZ ¢itd mnoho domacnosti a s nimi spojenymi spotiebici, které spinaji
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¢i odpinaji nahodile, a tak potom vznikd rozkmit i v namétenych datech. Oproti tomu
je vSak kiivka predikce pomérné¢ hladka, coz je opét spravné feseni, nebot’ by nebylo
mozné spravné predikovat jednotlivé vykyvy, a kdyby tomu bylo naopak, zanasela by se

do predikce zbyte¢na chyba.

5.2.4 Urcovani chyb

Vysledky zachycené v grafech mohou byt zajimavé, nicméné o celkové presnosti
predikce uz nedokazou vypovédét tolik, a proto je tfeba vyjadrit presnost predikce jesté
I ¢iseln€. Pro uréeni pfesnosti predikce slouzi relativni chyba (odchylka), ktera bude dale
oznacovana jako error, a je mozné ji definovat nasledovne:

|skutecné zatizeni — predikované zatizeni| 10

error = U
skutecné zatizeni (16)

Vysledkem je primérnd hodnota vSech dil¢ich chyb spoctenych vyse uvedenym
vzorcem a vysledna hodnota je v procentech. Pii takovémto vypoétu chyby je ale dale
tteba vzit v potaz to, ze naméfena data a predikéni kiivka maji jiny charakter a tedy
I pokud by predikéni kiivka prochézela sttedem naméfenych dat, tak kvuli jejich rozkmitu
nebude relativni chyba nikdy nulova.

Pokud aplikujeme tento vypocet na data z grafii na obrazcich 18 a 19, tak pro tydenni
zatizeni v mésici ¢ervnu dostaneme relativni chybu 6,95 % a jeden tyden v prosinci chybu
7,19 %. U odchylky pro predikci jednoho tydne v prosinci je déale tfeba brat v uvahu
odskok v naméfenych datech, jeZ nastal ve stfedu a celkovy vypocet chyby tak zhorSuje,
jinak by se dalo pfedpokladat, ze by vysledek byl lepsi.

Tabulka nize potom reprezentuje chyby pro 12 mési¢nich vzord takto
namodelovanych predikci. Pro upfesnéni se tedy jednd o model, jak by vypadal typicky
tyden v kazdém mésici, ktery je pak srovnan se skute¢nymi namétenymi daty z jednoho

Z tydnt, ktery v daném meésici nastal.

Tabulka 2 vyhodnoceni chyb pro tydenni diagramy

Relativni chyby predikce jednoho tydne v mésici

mésic | leden | Unor | bfezen | duben | kvéten | Cerven | Cervenec | srpen | zafi | fijen | listopad | prosinec

error

(%) 8,97 [ 10,66 | 3,76 8,05 5,72 6,95 4,77 4,67 |4,35(3,84| 3,64 7,19
(J
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5.2.5 Modelovani ¢tvrtletnich predikei

Vysledky dosazené v piredchozi kapitole se mohou zdat pomémné dobré, ale je tfeba
mit na paméti, Ze se situace modelovaly na datech, na kterych se zaroven i neuronova sit’
ucila a je tedy pravdépodobné, ze bude dosazeno dobrych vysledkid. Idealni ptistupem
by bylo po natrénovani sité na jednom roku sledovat rok dalsi. Bohuzel v tomto piipadé
byly k dispozici jen data jednoho roku, tak nebylo mozné takovyto piistup zvolit. Z tohoto
divodu vznika i tako kapitola, ve které bude zvolen pfistup takovy, aby neuronova sit’
predikovala obdobi, které jesté sama neznd a takovym optimalnim pfistupem by mohlo byt
sledovani jednotlivych c¢tvrtleti.

Myslenka je zaloZena na tom, Ze by trénovani neuronové sité probihalo pouze na dvou
meésicich jednoho ro¢niho obdobi, naptiklad 1éta, a nasledné by se udélala predikce tietiho
letniho mésice. Tedy uceni by probéhlo na mésicich ¢erven a cervenec. Nasledné by
se zhotovila parametrickd vstupni matice pro mésic srpen, jez by se dosadila do funkce
natrénované neuronové sit€¢ a vytvofila se predikce mésice srpna, kterd by se nasledné
porovnala se skute¢nymi naméfenymi hodnotami z tohoto obdobi. Nevyhodou potom je,
ze béhem roku mtze mit kazdy mésic sva specifika a timto pfistupem t0 neni mozné
podchytit, coz miiZze zpiisobovat vyssi chybu metody. Také tréninkova data jsou v tomto
pfipadé podstatné skromnéjsi, nez kdyz probihd trénovani na celém roce. Vyhodou je pak
alespon to, Ze trénovani neuronové sité probiha podstatné rychleji v fadu minut a ne déle
nez hodinu jako v ptedchozim piipadg.

Oproti pfedchozimu pfipadu byla vstupni data upravena tak, Zze byly vyinaty udaje
o0 ro¢nim obdobi a pofadi meésice vroce. V piipadé vzorové tabulky 1 tedy doslo
k odstranéni prvnich péti fadkd, je to proto, ze tyto udaje v takto postavené predikci nemayji
vyznam a v modelu by byly bud’ redundantni, nebo v hor§im ptipadé rusiva. Na vstupu
neuronové sité¢ tedy bylo 11 parametrti a pocet skrytych neuront byl nastaven na 20.

Piiklad jak takovato predikce dopadne je na obrazku 21.

Hidden Output

Input Output
W W E—
S N

11 o o 1

20 1

Obrazek 20 struktura neuronové sité pro ¢tvrtletni predikei
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Diagram srpnového zatizeni na transformatoru vvn/vn

I T [
——skute¢né zatiZzeni v srpnu
—— predikované zatizeni v srpnu

30

25—

20 —

P(MW)

0. tyden 1. tyden 2. tyden 3. tyden 4. tyden
Srpen

Obrazek 21 predikce mésice srpen

V grafu jsou opét vidét i rusiva data, ktera se objevila na zacatku grafu v intervalu
0. tydne. Oznacenim 0. tydne je mySleno, Ze mésice malokdy zacinaji pondélim a tedy se
na jejich zacatku objevuji necelé tydny, obdobné to tak je i na konci mésict. V tomto
piipadé ale mésic konc¢i nedéli, takze je posledni tyden tplny. Tedy k vyhodnoceni, jak si
predikce vedla po jednotlivych tydnech, jsou k dispozici Ctyii tydny.

Zminéna rusivd data mohou byt chybou méteni, protoze je jinak otazka, co by mohlo
zpusobit nartst odebiraného vykonu o vice jak dvojndsobek, pouze na dobu par minut
a pak opét odeznét. Nicméné i kdyby data méla své fyzikalni opodstatnéni, tak z pohledu
predikce opét nedavaji smysl, protoze se v ro¢nich namétenych datech jedna o singularitu

a tedy by takovy jev byl nepredikovatelny.

Vyhodnoceni predikce je potom nasledujici:

e Relativni chyba celého mésice srpen: error = 10,79 %
e Relativni chyba 1. tydnu: error = 18,85 %
e Relativni chyba 2. tydnu: error = 10,65 %
e Relativni chyba 3. tydnu: error = 8,45 %
e Relativni chyba 4. tydnu: error = 5,66 %

Predikce pro 3. a 4. tyden vysla pomérn¢ dobfte a takové tidaje by se pro realné pouziti
do provozu daly pouzit. Bohuzel ale naptiklad predikce 1. tydne je velice $patna a chyba
témer 19 % je priliS velkd a vrha tak stin na celou zhotovenou predikci a snizuje tak jeji

mozZnost byt vyuzita v redlném provozu.
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5.25.1 Rozsifeni modelu o fyzikalni parametry

Moznosti, jak celou predikci vylepsit, mize byt zohlednéni nékterych fyzikalnich
parametrti v predikénim modelu. Fyzikalni parametry, které mohou mit vliv na vyvoj
spotieby elektrické energie, by mohly byt napiiklad udaje o pocasi. Tedy v nasledujici
varianté se k datim vstupni matice dale pfidaly udaje o teploté. Data 0 pocasi byla také
poskytnuta vedoucim této prace a byla ve formatu hodinovych nameétenych useku.
Sohledem na vstupni matici pro trénovani sit€¢ bylo potieba tyto data roztahnout,
aby odpovidala minutovému kroku ptivodni matice. Tedy tidaje se ve vstupni matici méni
vzdy po 60 hodnotach. Nova predikce méla na vstupu parametri 12 a skrytych neuront

stale 20, vysledek je zobrazen nize.
30 Diagram srpnového zatizeni na transformatoru vvn/vn s pfidanim parametru teploty
I I I [
——skute¢né zatiZzeni v srpnu
—— predikované zatizeni v srpnu

25— -

P(MW)

15—

-
==
=

10

5 | | | |
0. tyden 1. tyden 2. tyden 3. tyden 4. tyden

Srpen

Obrazek 22 predikce mésice srpen s pridanym parametrem teploty

Z grafu na obrazku 22 je vidét, Ze vlivem parametru teploty doSlo ke zméné
vymodelované predikce spotieby, nez jak tomu bylo u predikce na obrazku 21. Zna¢né
se zménilo rozloZeni SpiCkovych a poloSpickovych zatiZzeni, kde ale obcas dochézelo
az k prehnanym vrcholim. Spatné jsou naptiklad podchycena i minima v 1. tydnu,
nicméné to byl problém i u predchozi predikce, tedy tento problém se nepodaiilo vyiesit

ani novym parametrem.
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Vyhodnoceni predikce s pfidanym parametrem teploty (a srovnani bez teploty):

e Relativni chyba celého mésice srpen: error = 11,70 % (10,79 %)
e Relativni chyba 1. tydnu: error = 17,04 % (18,85 %)
e Relativni chyba 2. tydnu: error = 11,14 % (10,65 %)
e Relativni chyba 3. tydnu: error = 11,58 % (8,45 %)
e Relativni chyba 4. tydnu: error = 7,62 % (5,66 %)

Z vysledkt je tedy patrné, ze se jedna o kategoricky horSi predikci. Pii snaze
0 vylepSeni predikce byly do modelu postupné piidavany i parametry jako vlhkost,
rychlost vétru a jeho smér, oblaénost, &i slunedni svit. Zadny z téchto dalsich parametrti
vSak predikci nezlepSoval ani v jejich vzajemnych variacich, spiSe dochazelo
ke zhorSovani. Dal$i snahou o lepsi vysledek byla jesté tprava dat do jiného tvaru. Tedy
udaje o teploté¢ byly rozdéleny do tii novych parametri, a to maximalni a minimalni denni
teplota a primérna denni teplota. Jednalo se o parametry, které byly unikatni pro kazdy den
a ménily se vzdy po 1440 hodnotach, které odpovidaji poctu minut ve dni. Nicmén¢ ani
tento pristup nedokazal vysledek zlepsit. Otazkou tedy zistava, pro¢ tomu tak je, kdyz
ptidavné fyzikalni parametry by mély predikci spotieby spise vylepSovat. Odpovédi
by mohl byt fakt, Ze trénovani dat na dvou mésicich je pro implementaci pfidavnych
fyzikalnich parametrd piili§ kratkou dobou a neuronova sit’ tak nema k dispozici dostatek
vzoru, aby dokazala podchytit pfipadné zavislosti. Mohlo by dojit k pochybam, jestli udaje
o pocasi maji vliv na spotiebu elektrické energie, ale fakt, Ze ptidavné fyzikalni parametry

mohou mit pozitivni vliv na predikci spotieby, bude potvrzen v dalsich ¢astech této prace.

5.2.5.2 DalSi vysledky ¢tvrtletnich predikei

S ohledem na vysledky a diskusi provedenou vyse, nedava smysl, pro zbyla Ctvrtleti
vytvaret modely s pfidanymi fyzikalnimi parametry, a tedy postaci pouze model zaloZzeny
na Casovych cyklech. Také bude vypusténo ctvrtleti pro zimni mésice, a to z divodu,
ze konec roku ma dosti specifickou spotiebu a mésic inor mél spotiebu zase abnormalné

vysokou, jak bylo feSeno na zacatku kapitoly 5.2 u namétenych dat.
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Jaro:

20 Diagram kvétnového zatizeni na transformatoru vvn/vn
I I I

——skutecné zatizeni v kvétnu
—— predikované zatizeni v kvétnu

16 -

14

P(MW)

12

10

6 | | | |
0. tyden 1. tyden 2. tyden 3. tyden 4. tyden
Kvéten

Obrazek 23 predikce mésice kvéten

Vyhodnoceni predikce:

e Relativni chyba celého mésice kvétna: error = 9,28 %
e Relativni chyba 1. tydnu: error = 8,62 %
e Relativni chyba 2. tydnu: error = 12,13 %
e Relativni chyba 3. tydnu: error = 6,26 %
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Podzim:
18 Diagram listopadového zatizeni na transformatoru vvn/vn
I I [
——skute€né zatizeni v listopadu
—— predikované zatiZeni v listopadu
16 - —
14 |- I ﬁ ’\ | ‘1 (\
3 | | | i
f
‘%12; | \ u ‘J h ‘ w 'H‘ I }\ ‘ ‘ H\ U
T 6 | | \ | ”\ J [ \“\ VY
f | il 0l
10 H . ik \ ‘ Y | I
La } | k
I
l

i | Iy

6
0. tyden 1. tyden 2. tyden 3. tyden 4. tyden
Listopad

Obrazek 24 predikce mésice listopad

Vyhodnoceni predikce:

e Relativni chyba celého mésice listopad: error = 9,82 %
e Relativni chyba 1. tydnu: error = 8,34 %
e Relativni chyba 2. tydnu: error = 8,92 %
e Relativni chyba 3. tydnu: error = 11,02 %
e Relativni chyba 4. tydnu: error = 11,51 %
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5.3 Predikce spotieby velkoodbératele

Druhym zpracovavanym objektem pro predikci je velkoodbératel ptipojeny na hladiné
vn/nn. Jedna se o zdravotni zatizeni, které s ohledem na citlivost dat nemtze byt blize
specifikovano. Prevody transformati pfipojenych do tohoto objektu jsou 22/0,4 kV
a celkovy transformacni vykon oblasti je 3520 kVA.

Poskytnuta data vtomto piipadé nereprezentovala aktudlni vykon odebirany
V jednotlivych minutach za rok, ale byla ve formétu takzvanych ¢tvrthodinovych maxim.
Ctvrthodinové maximum reprezentuje celkovou odebiranou energii za ¢asovy interval
15 minut a hodnota vykonu s ni souvisejici potom odpovida primérné hodnoté vykonu,
ktera béhem sledovanych 15 minut nastala.

Zpracovavand data jsou ve formatu  hodnoty primérného  vykonu
V patnactiminutovych usecich v KW. Oproti hodnotam na distribuénim transformatoru jsou
zde Kk dispozici naméfena data za tii roky a to roky 2018, 2019 a 2020. Diky
¢tvrthodinovym usekiim je potom i celkovy objem dat mensi, tedy je vzdy 35040
naméfenych hodnot za rok. Diky charakteru dat je nebylo nutné nijak upravovat, jak tomu
bylo naptiklad u distribu¢niho transforméatoru, a data bylo mozné rovnou zpracovéavat.

Vstupni matice Casovych parametrii zlstala ve svém charakteru stejna, jen byly
prizptisobeny rozsahy tak, aby odpovidaly ¢tvrthodinovym maximim. Tedy jeden den jiz
necitd 1440 prvkil (minuty ve dni) ale pouze 96 (Ctvrthodiny ve dni). Diky menSim
rozsahiim dat potom i trénovani neuronovych siti probihalo podstatné rychleji. Také bylo
tieba Casové parametry preorganizovat tak, aby odpovidaly jinym roktim, pro které byla
predikce pfipravovana. Prvni pfistup byl opét volen jen na zéklad¢é Casovych parametrti
anasledn¢ se k datim ptidaly parametry o pocasi jako teplota, vlhkost, rychlost vétru

a jeho smér, jeZ byly naméfené v dané lokalité.

5.3.1 Vysledky dvouletého trénovani

Diky vétsimu mnoZstvi namé&fenych dat, pfesnéji tii rokim méfeni, bylo mozné
vytvotit takovy model, ktery by se mohl ucit na dvou letech dat a nasledné vytvofit
predikci roku ttetiho. Prvni vysledek je pouze pro ¢asové parametry, kde se vstupni matice
skladd z 16 parametrQi, skrytych neurond bylo zvoleno 25 a trénovani sité trvalo pouze

néco pies deset minut, coZ je oproti uceni na distribu¢nim transformatoru velice rychlé.
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Casové parametry:

1800 Roc¢ni diagram zatizeni velkoodbératele
I [ I I I I I [

——skute¢né zatizeni velkoodbératele 2020
1600 ——predikované zatizeni

1400

1200

1000 \“

P(kW)

800 fi

600

400 |- -

200 — -

0 | | | | | | | | | | |
leden unor bfezen duben kvéten Cerven Cervenec  srpen zafi fijen listopad prosinec
rok 2020

Obrazek 25 Predikce roku 2020 pro velkoodbératele

Vyhodnoceni predikce:

e Relativni chyba celého roku 2020: error = 8,84 %
e Relativni chyba v lednu: error = 6,26 %
e Relativni chyba v tnoru: error = 9,98 %
e Relativni chyba v bfeznu: error = 9,07 %
e Relativni chyba v dubnu: error = 12,63 %
e Relativni chyba v kvétnu: error = 11,76 %
e Relativni chyba v ¢ervnu: error = 8,58 %
e Relativni chyba v ¢ervenci: error = 7,59 %
e Relativni chyba v srpnu: error =7,19 %
e Relativni chyba v zafi: error = 8,07 %
e Relativni chyba v fijnu: error =7,17 %
e Relativni chyba v listopadu: error = 8,00 %
e Relativni chyba v prosinci: error =11,33 %
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Casové parametry plus parametry o po&asi:
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Rocni diagram zatizeni velkoodbératele s pridanymi parametry pocasi
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]
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zafi fijen listopad prosinec

Obrazek 26 Predikce roku 2020 pro velkoodbératele s pfidanymi parametry pocasi

Vyhodnoceni predikce (a vysledky predikce bez pocasi):

e Relativni chyba celého roku 2020:
e Relativni chyba v lednu:

e Relativni chyba v unoru:

e Relativni chyba v bieznu:

e Relativni chyba v dubnu:

e Relativni chyba v kvétnu:

e Relativni chyba v ¢ervnu:

e Relativni chyba v ¢ervenci:
e Relativni chyba v srpnu:

e Relativni chyba v zafi:

e Relativni chyba v fijnu:

e Relativni chyba v listopadu:

e Relativni chyba v prosinci:

error = 7,39 % (8,84 %)
error = 5,51 % (6,26 %)
error = 6,88 % (9,98 %)
error = 11,84 % (9,07 %)
error = 12,32 % (12,63 %)
error = 7,51 % (11,76 %)
error = 4,87 % (8,58 %)
error = 5,05 % (7,59 %)
error =5,22 % (7,19 %)
error =5,41 % (8,07 %)
error = 6,09 % (7,17 %)
error = 9,43 % (8,00 %)
error = 9,67 % (11,33 %)

Z vysledkli je patrné, ze v tomto piipadé po implementaci udajii o pocasi doslo

ke zlepSeni vysledku. Na ro¢nim vyhodnoceni chyby to ¢ini rozdil 1,45 % ve prospéch
neuronové sité se zahrnutymi tdaji o pocasi. Prokazalo se také pii vytvareni modeld,

ze kazdy ze Ctyt zminovanych udaji o pocasi mél priznivy vliv na celkovy vliv predikce.
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Pravdépodobnym divodem, pro¢ v tomto piipadé mély piidavné fyzikalni parametry
pozitivni vliv na predikci, bude zfejmé to, ze oproti tréninku na Ctvrtletnich predikcich, jak
tomu bylo u distribu¢niho transformatoru, zde bylo k dispozici dostatek tréninkovych
vzori, aby neuronova sit’ mohla podchytit ptipadné zavislosti. Také se da predpokladat,
ze vliv pocasi u mensiho objektu bude mit vétsi vliv na spotiebu elektrické energie nez
je tomu tieba u distribu¢niho transformatoru, ktery pokryva spotiebu rtiznorodou. Mensi
objekt tedy bude na zaklad¢ pocasi vice reagovat se spinanim topeni V pfipad¢, Ze je
chladno, nebo spinanim klimatizaci v piipad¢ teplého pocasi.

Grafy vyse nejsou az tolik prehledné, proto bude dobré dat nahled na to, jak predikce
vypadala v ur¢itém detailu. Vhodnym okamzikem, na ktery se zaméfit, by mohl byt
okamzik, kdy se predikce razem zhorsila. Z vysledkii vySe je vidét, ze predikce v mésicich
leden a unor byla velice dobra a v bfeznu dosSlo ke znaénému zhorSeni. Nasledujici graf

patii k predikci se zahrnutymi parametry o pocasi.

Roc¢ni diagram zatizeni velkoodbératele s pridanymi parametry pocasi
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Obrazek 27 Detail ro¢niho diagramu na mésic bi‘ezen

Z detailu grafu ro¢niho zatiZeni je vidét, ze predikce probihala velice dobie az
do pilky biezna. Od pullky biezna potom nasleduje velkd odchylka naméfenych dat
a predikce. S ohledem na zhotoveny prediktivni model by pfedpokladany vyvoj spotieby
mél byt spravny, avSak namétfend data tomu neodpovidaji. Vysvétleni by ale mohlo byt
snadné, protoze rok 2020 se vyznacCuje zacatkem celosvétové pandemie, kterd zasdhla
témer do vSech odvétvi lidské Cinnosti, tak se to projevilo i na charakteru spotieby

elektrické energie v ruznych oblastech. S ohledem na typ =zafizeni, které tento
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velkoodbératel predstavuje, je logické, Ze s celostatnim lockdownem pfiSel i razantni
pokles spotieby alesponi na n&jakou dobu. Z vysledt dalSich mésicti uz je potom patrné,
ze doslo k urcité stabilizaci. Da se tedy predpokladat, Ze pokud by v roce 2020 nenastala
celosvétova pandemie, vysledek celoro¢ni predikce by mohl byt o néco lepsi. Nicméné
tento fenomén alespon dava moznost hledat nova feSeni, jak pristupovat k predikci
zalozend na pravidelné aktualizaci naméfenych dat, kterd budou ukazana Vv kapitole této

prace tykajici se systému pro online monitoring.

5.3.2 Vysledky jednoletého trénovani

V ramci této kapitoly by jeste¢ bylo vhodné ukazat, jaky smysl v predikci ma velikost
naméfenych dat. Zékladnim ptfedpokladem je, Ze ¢im vice namétenych dat mate, tim lepsi
prediktivni model v umélé neuronové siti dokdzete zhotovit. Pokud chcete zhotovit
celoro¢ni predikcei, je tfeba mit na paméti, ze béhem roku nastavaji okamziky, které jsou
v daném roce specifické, jsou to napiiklad obdobi jako Vanoce a Velikonoce. Aby bylo
mozné vytvofit predikci Véanoc, je zapotiebi mit tidaje alesponi z jednoho piedchoziho
roku, protoze jinak vyvoj spotieby o Vanocich nelze odpredikovat, protoze se jedna
0 ojedinélé obdobi vroce. Dile je ale tfeba mit na paméti, ze svatky se v ramci
jednotlivych let odehravaji v jinych dnech, takze pokud jsou k dispozici data, kde je
napiiklad Stédry den v patek a dalii rok je v sobotu, miize to byt pro umélou neuronovou
sit matouci a predikce Stédrého dne by dopadla $patné. Tedy takovym optimalnim
mnozstvim naméfenych let by mohlo byt sedm a az potom by uméla neuronova sit’ méla
dostatek vzori pro uréeni piesné predikce i specifickych dni v roce. Tolik nameéfenych dat
je ale malokdy k dispozici, proto se modely neuronovych siti snazime délat tak, abychom
pokud mozno i s méné daty dokdzali pomérné presnou predikci vytvofit.

Na tomto pfipadé¢ by tedy mélo byt ukazano, ze mensi mnozstvi vstupnich dat
negativné ovlivni vysledek predikce. Zvolen je model se zakomponovanymi parametry
0 pocasi, jakozto lepsi model z pfedchozich dvou.

Relativni chyba jednorocni predikce, ktera ¢ini 7,67 %, neni o tolik vétsi jako chyba
dvouleté predikce, kterd byla 7,39 %. Nize je vSak vidét detail v ro¢ni predikci na mésic
prosinec (obrazek 28), kde vysledek predikce vanocénich svatkt (v tfeti ¢tvrtiné grafu)
je nanejvys neuspokojivy. Pro srovnani je je$té na obrazku 29 detail stejného obdobi,
ale z tréninku provedeného na dvou letech. To k opodstatnéni, pro¢ ma vyznam disponovat

vetsim poctem vstupnich dat pro trénovani neuronovych siti.
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Roéni diagram zatizeni velkoodbératele s pridanymi parametry pocasi
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Obrazek 28 Detail ro¢niho diagramu na mésici prosinec (1 rok tréninku)

Roéni diagram zatizeni velkoodbératele s pridanymi parametry pocasi

1600 —

skute€né zatizeni velkoodbératele 2020
predikované zatizeni

1400 A “ oA

|l '\
i1

1200

1000

P(kW)

800 ‘\

600

400 — —

prosinec
rok 2020

Obrazek 29 Detail ro¢niho diagramu na mésici prosinec (2 roky tréninku)

58



Parametrické modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

6 Aplikace rozhodovacich stromi na predikci spotireby

Dalsim zvolenou metodu pro vytvaieni predikci se staly rozhodovaci stromy (decision
trees). Oproti neuronovym sitim se jedna o podstatné omezenéjsSi a jednodusi metodu,
nebot’ se v ni neda vytvofit koncept univerzalnich parametrt, na zéklad¢ kterych by potom
probihala adaptace vysledkii na rizné podnéty. Jednd se o metodu, kterd se pouze uci
areaguje na namétena data. Je tedy jasné, Zze v tomto ptipadé uz nebude mozné vytvaret
tak komplexni modely, které by dokazaly odpredikovat celé roky, ale bude tieba hledat
pfistupy, pro které by tento model mohl davat dobry smysl.

Hlavnim cilem v této praci bude zaméfeni se na vytvareni kratkodobych predikci
za vyuziti regresnich algoritmi AdaBoost a Gradient Boosted Decision Trees. Zvolenym
nastrojem pro vytvareni prediktivnich modeld se stalo vyvojové prostfedi pro strojové
uceni s nazvem Scikit-learn. Scikit-learn je navrzen pod programovacim jazykem Python
a prostiedi, ve kterém byly modely vytvareny, bylo interaktivni prosttedi Jupyter Notebook
za vyuziti programového rozcestniku Anaconda Navigator.

Pro obé zvolené metody Adaboost i Gradient Boosted Decision Trees byl zvolen
ptistup vytvafeni kratkodobych predikci. Tedy hlavni myslenka byla zalozena na tom,
ze zmény v zatizeni béhem roku jsou pomalu se ménici a tedy rozdil mezi za sebou
jdoucimi tydny nebude pfiili§ velky. Volit kratS$i ¢asové Useky by opét nedavalo smysl,
protoze neni mozné predikovat napiiklad zatizeni v utery ze zatizeni v pondéli, protoze
kazdy den v tydnu ma s ohledem na zatizeni sva specifika. Modelovat celé mésice by byl
zase piili§ dlouhy usek, protoZe v horizontu mésict k viditelnym zméndm v zatiZeni jiz
dochazi. Proto by vhodnym ¢asovym tsekem pro vytvateni kratkodobych predikci mohly

byt pravé casové useky v ramci tydnd.

6.1 Predikce spotieby na distribu¢nim transformatoru

Prvnim zkoumanym objektem opét bude distribu¢ni transformator, u kterého jsme si
informace o datech piibliZili v kapitole 5.2. Uprava dat tedy ziistala obdobna, jen nasledné
doSlo k vyexportovani dat z Matlabu a jejich nacteni V prostiedi Jupyter Notebook.
U zvolenych metod bylo vyuzito nabidky vzorovych skriptll nastroje Scikit-learn, které

byly nasledn¢ upravovany pro potieby této prace.

6.1.1 Predikce na transformatoru pomoci Adaboost

Po nahrani dat v prostfedi Jupyter Notebook bylo mozné uz data rovnou zpracovavat,

protoze jejich ptedptiprava uz probéhla v Matlabu. Pro vytvafeni modelu pro rozhodovaci
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stromy s regresnim algoritmem AdaBoost bylo tfeba si nadefinovat dvé hlavni proménné.
Jednu, kterd je naplnéna naméfenymi hodnotami vykond, a druhou, jez by ptredstavovala
¢as, ve kterém byl vykon méfen. Tyto dvé proménné je pak uz mozné dle potieby dale
upravovat.

Vstupnimi daty pro vytvofeni predikce se potom stal usek dvou tydnu, jez
predstavovaly tréninkova data, a nasledné¢ se vytvofila predikce tydne nasledujiciho.
Hodnoty predikce a skute¢né hodnoty byly vzajemné porovnany a spocetla se relativni
chyba. Programovym cyklem bylo zajisténo, aby doslo k posunu dat a vytvofila se tak zase
n+1 predikce nasledujiciho tydne. Cyklus tedy bézel ve 49 smyckéch, protoze rok 2014
mél 51 celych tydnti a prvni dva tydny slouzily jako zaklad pro vytvoteni prvni predikce.

U samotné metody bylo jeSté¢ tfeba nastavit dva vstupni parametry. Prvnim
je n_estimators, ktery urcuje §iti rozhodovaciho stromu. S ohledem na mnozstvi vstupnich
dat nebylo tieba tento parametr nastavovat pfili§ vysoky a byla zachovéna implicitni
hodnota n_estimators = 300. Druhym parametrem této metody je max_depth, ktery
pfedstavuje hloubku provadéné regrese. Tento parametr je tieba ladit tak, aby nedoSlo
k piili§ slozité struktufe rozhodovaciho stromu a tak nedoSlo k pfeuceni (ovefitting).
V opacném piipad¢ by zase nebyly podchyceny zakladni mechanismy ve sledovaném déji.
Nazorny piiklad byl v teoretické kapitole 3 na obrazku 10.

Ukézky, jak vypadaly skripty pro nacteni dat a samotnou AdaBoost metodu, jsou

v ptiloh4ch C a D. NiZe jsou ukazany piiklady vysledki ziskanych touto metodou.

Diagram tydenniho zatiZeni na transformatoru vvn/vn
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Obrazek 30 predikce tydenniho zatiZeni pomoci AdaBoost
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Na obrazku 30 je znazornéna predikce jednoho tydne ze zacatku roku pfesnéji se jedna
o ¢tvrty tyden v roce. Relativni chyba byla vyhodnocovana obdobné jako u neuronovych
siti a v tomto piipadé bylo dosazeno relativni chyby 3,50 %. Takto by se mohlo jednat
0 velice ptfesnou predikci, protoze v tomto piipadé dochazelo pravé k pomalym zménam
mezi jednotlivymi tydny. Nicméné jak jiz bylo diskutovano v kapitole 5.1, tak naméfena
data pro distribu¢ni transformétor byla ponckud skokové proménliva a naptiklad
s vysokym narstem odebiraného vykonu v unoru se razem relativni chyba této metody
dostavala az nad 20 % a tedy se takovato predikce stavala bezcennou.

Metody rozhodovacich stromtl jsou téz velice citlivé na ruSiva data, ktera se pak
promitaji do predikce, ackoliv fyzikalné nedavaji smysl. Takovy piiklad potom muize byt

na obrazku 31.

Diagram tydenniho zatiZeni na transformatoru vvn/vn
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Obrazek 31 predikce tydenniho zatiZzeni pomoci AdaBoost s rusivymi daty

Jedna se o podobny piipad, ktery nastal v mésici prosinec, jak tomu bylo u tydennich
predikci pro neuronové site, jen je cely d&j posunut o tyden dopfedu. Tedy rozhodovaci
stromy se u€ily na datech, v kterych byla i rusiva vychylka, a nasledné vytvorily predikci.
Vysledek je pfesn¢ opacny, nez jak tomu bylo u neuronovych siti, kdy odhad predikce
neuronové sité¢ dokaze takovéto vychylky v datech ignorovat, ale u rozhodovacich stromt
doslo vlivem ruSivych dat k predikci, jez nedava smysl.

V sumarizaci se jedna o metodu, kterd miize dosahovat dobrych vysledkt, ale bohuzel
neni aplikovatelnd na data celého roku a je také velice citliva na ruSiva data. I tak jsou ale

obdobi roku, kdy by bylo mozné tuto predikci nasadit, protoZe zase jeji jednoznacnou
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vyhodou je pomérna jednoduchost a snadna piiprava vstupnich dat. Déle také mensi

naroc¢nost na vypocetni techniku a jeji rychlost.

6.1.2 Predikce na transformatoru pomoci Gradient Boosted Decision Trees

Nésleduji metoda Gradient Boosted Decision Trees je v principu velice podobna
predchozi. Proto i pfistupy k predikci byly zvoleny stejné. TaktéZ tedy i vysledky jsou,
co do své kvality, obdobné a rovnéz i problémy zde nastavaji stejné. V ¢em se ale tato
metoda odliSuje, je tvar ziskaného vysledku. Nejedna se o vytvareni predikéni kiivky, ale
0 predikéni interval, ktery by déval informaci o tom, V jakém rozmezi ocekéavat aktudlni
obsahovala vice vnitinich parametri, které ovliviiovaly tvar vysledku. Ptiklad upraveného
skriptu z knihovny metod Scikit-learn je ukazan v ptiloze E a ukazka zdarného vysledku
predikce je zobrazena nize.

Diagram tydenniho zatiZzeni na transformatoru vvn/vn
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Obrazek 32 predikce tydenniho zatiZeni pomoci Gradient Boosted Decison Trees

V tomto ptipad€ nebylo tak snadné urcit relativni odchylku, protoze nékterd data
se nachazeji pod predik¢nim intervalem a nékterd nad nim. Proto se pocitala relativni
odchylka hodnot spodni a horni meze. Spodni odchylka pro tento vysledek vysla 2,61 %
a horni odchylka 2,37 %. Jedna se o vysledky p€kné, nicméné stejné jako v predchozim
pfipad¢ plati, ze nebylo moZné tuto predikci aplikovat na data celého roku, protoze

pii velkych zménach v systému nastévaly ptili§ velké odchylky.
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6.2 Predikce spotieby velkoodbératele

Druhym zkoumanym objektem je aredl velkoodbératele. Hlavnim specifikem tohoto
odbéru jsou namétfena data ve formatu ¢tvrthodinovych maxim, ktera podstatné snizuji
mnozstvi vstupnich dat a diky tomu urychluji cely proces vypoctu predikci. Dalsi vyhodou
tohoto odbéru je vétsi konzistentnost v namétenych datech a mensi mnozstvi dat rusivych.
Diky tomu bylo mozné dosahnout i lepsSich vysledkd pii aplikaci stejného piistupu

k predikci nez tomu bylo u distribu¢niho transformatoru.

6.2.1 Predikce spoti‘eby velkoodbératele pomoci Adaboost

Zakladem pro predikci byly znovu zvoleny prvni dva tydny roku a postupné
se vV programovém cyklu postupovalo celym rokem a vytvéarely se predikce tydnl
nasledujicich. Tabulka niZe reprezentuje, jak predikce po jednotlivych tydnech dopadla.
Predikce byla provadéna na datech z roku 2018.

Tabulka 3 relativni odchylka po tydnech pro velkoodbératele pro AdaBoost

Relativni chyba po tydnech
tyden 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10. | 11. | 12.
error (%) | 5,37 | 4,05 | 6,93 |6,85| 4,90 |6,09| 6,84 |18,89|12,33|13,10
tyden 13. | 14. | 15. | 16. | 17. | 18. | 19. | 20. | 21. | 22.
error (%) | 20,58 | 15,24 | 7,59 | 4,22| 5,51 |9,66| 5,03 | 7,33 | 5,41 | 6,02
tyden 23. | 24. | 25. | 26. | 27. | 28.| 29. | 30. | 31. | 32.
error (%) | 4,62 | 8,49 | 8,68 |8,97|10,44|8,67| 5,13 | 6,32 | 7,82 | 8,54
tyden 33. | 34. | 35. | 36.| 37. |38.| 39. | 40. | 41. | 42.
error (%) | 10,18 | 9,35 |12,39|5,27| 4,82 |5,03|10,01| 6,64 | 4,82 | 5,18
tyden 43, 44, 45, | 46. | 47. | 48. | 49. 50. 51.
error (%) | 5,12 | 5,15 | 3,56 |6,93| 9,33 |8,47| 7,46 | 6,96 | 10,39

Z tabulky je patrné, Ze predikce mnohdy dopadly velice dobfe. Velké odchylky, které
vznikaly, byly vétS§inou zplsobeny zménami v zatizeni, které jsou v bézném ohledu
na spotiebu piirozené, avSak tento zvoleny piistup k predikci je nedokaze podchytit. Jedna
se tedy predevsim o statni svatky, které jsou specifické vyrazné nizsi spottebou, predevsim
pokud se nachézeji v dobé pracovnich dntli. Pro vylepSeni predikce by tedy bylo potieba
hledat moZznosti, jak takovéto dny béhem vytvareni predikce oSetfit, protoze soucasné
zvoleny pfistup na to neni vhodny. Ptiklad, jak predikce tydenni spotieby vypada, pokud

je v tydnu statni svatek, je znazornéna na obrazku 33.
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Diagram tydenniho zatiZzeni velkoodbératele
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Obrazek 33 statni svatek v predikci tydenniho zatiZeni pomoci AdaBoost

6.2.2 Predikce spotieby velkoodbératele pomoci Gradient Boosted Decision Trees

Podobné jako u predchozi metody dopadly 1 vysledky pro metodu Gradient Boosted
Desision Trees, jen forma vysledkd se 1isi. V tabulce nize jsou zaznamenéany relativni

odchylky od horni a dolni meze po jednotlivych tydnech a na obrazku 34 je graf ukazujici

vysledek predikce v jednom zvoleném tydnu.

Tabulka 4 relativni odchylka po tydnech pro velkoodbératele pro Gradient Boosted Decision Trees
Relativni chyba po tydnech
tyden 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. 12.
horni odchylka (%) | 5,59 | 2,69 | 4,35 |6,76| 3,26 | 5,99 | 6,18 | 1,63 |12,94| 11,59
dolni odchylka (%) | 3,01 | 3,55 | 7,77 |3,71| 5,60 | 3,45 | 4,32 |15,56|10,42 | 8,96
tyden 13. 14. 15. | 16. | 17. 18. 19. 20. 21. 22,
horni odchylka (%) | 5,27 |15,34|10,76|4,42| 4,59 | 5,69 | 3,45 |12,15]| 5,87 | 6,02
dolni odchylka (%) |17,89|13,58| 7,39 |4,04| 5,71 {13,19| 4,92 | 3,87 | 4,00 | 5,44
tyden 23. 24, 25. | 26. | 27. 28. 29. 30. 31. 32.
horni odchylka (%) | 4,90 | 3,98 | 9,01 |4,85| 6,91 |11,03| 4,92 | 6,43 | 7,38 | 4,76
dolni odchylka (%) | 3,61 | 7,77 | 6,78 |8,46|16,38| 4,16 | 4,18 | 4,20 | 5,21 | 8,88
tyden 33. 34. 35. | 36. | 37. 38. 39. 40. 41. 42,
horni odchylka (%) | 6,93 | 5,80 | 5,11 |5,55| 4,73 | 4,07 | 6,35 | 8,83 | 3,32 | 5,43
dolni odchylka (%) |10,02|11,49|11,11|3,88| 3,67 | 4,73 | 14,78 4,69 | 5,56 | 3,11
tyden 43. 44, 45. | 46. | 47. 48. 49. 50. 51.
horni odchylka (%) | 5,05 | 3,25 | 3,09 |7,20| 7,46 | 7,08 | 2,37 | 6,36 | 4,38
dolni odchylka (%) | 5,17 | 5,69 | 3,80 |3,61| 8,33 | 6,20 | 7,55 | 4,35 | 11,20
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Diagram tydenniho zatizeni velkoodbératele
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Obrazek 34 predikce tydenniho zatiZeni promoci Gradient Boosted Decision Trees

65



Parametrické modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

7/ Navrh systému pro online monitoring

Dalsim bodem této prace je zamysleni se nad systémem, ktery by dokazal poskytovat
informace o predikci spotieby v readlném case. Doposud zvolené metody pracovaly jen
se statickymi daty, ktera uz byla nékdy v minulosti ziskana, a na jejich zaklad¢ by
se typové modelovaly predikce spotieby. V systému pro online monitoring bude myslenka
zaloZena na tom, Ze se data budou neustale aktualizovat a tomu se bude piizpisobovat
i predikce spotfeby. Tento piistup by tedy mél simulovat situaci, kdy ve sledovaném
objektu probihd neustdlé méteni spotieby a na zéklad¢ jiz ziskanych dat bude probihat
I predikce. Predikovat se bude jen kratky nadchazejici Casovy usek, ktery se nasledné
porovna i Se skutecnymi namétenymi hodnotami. Kazdd novad naméfend hodnota potom
bude pridana k zakladnimu baliku dat, ze kterého se predikce vytvaii, a dojde k prepoéitani
prediktivniho modelu a vytvoii se opét predikce okamziku nésledujiciho. Diky tomuto
piistupu bude dochazet K neustale aktualizaci jak naméfenych dat, tak i prediktivniho
modelu, ktery by potom mohl dokézat podchytit i neofekavané zmeény V systému
a prizpisobovat se jim.

Vhodnym objektem, ktery sledovat, by mohl byt objekt velkoodbératele, ktery byl
zpracovavan i v predchozich kapitoldch a mohla by se tak fidit ¢tvrthodinovd maxima.
Mit informaci o0 tom, jak velké bude mnozstvi odebirané energie, muze byt
pro velkoodbératele wuzitecnd informace, protoZze velkoodbératelé vétSinou mivaji
s distributory elektrické energie smlouvy o tom, kolik energie miizou ve ¢tvrthodinovych
usecich béhem dne spotiebovat, i proto se tomu fika ¢tvrthodinové maximum. Pokud
hodnotu ¢tvrthodinového maxima piekroci, doplaceji na to finan¢né. Diky dobré predikci
by vSak mohli velkoodbé&ratelé vhodné fidit spotfebu svého aredlu a zbytecnému doplaceni
se tak vyhnout.

Nastrojem pro predikci se opét stanou umélé neuronové sité tak, jak byly pouzity
I v pfedchozich kapitolach. Jejich vlastnosti se ukazaly byt jednoznacné lepsi,

nez moznosti, které nabizely metody rozhodovacich stromt.
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Schématicky navrh systému:

Vizualizace
(dozor)

Prenos dat [CENEVEW

Spusténi
(komunikace) (brana) matlab skriptu

SQL server predikce

Obrazek 35 Navrh systému pro online monitoring

Navrh na schématu je pouze teoreticky, k jeho realizaci v ramci této prace nedoslo.
Systém by fungoval tak, Ze by nejprve na méficich pfistrojich doSlo k méteni aktudlni
spotfeby. Informace o spotiebé by nasledné¢ byla poslana pres néjaké komunikacni
prostiedi, kuptikladu LoRa. Pro zajisténi bezpecnosti by data vstupovala do SQL databaze
pfes branu, aby doslo k oddéleni databaze a prenosu. Nasledn¢é by data z SQL serveru
mohla byt importovana do prostiedi Matlabu, kde by se spustil vypocetni skript a nasledné
by se vytvorila predikce. Informace o predikci by byla pfesmérovana zpatky do SQL

serveru, nad nimz by mohl byt stanoven dozor, ktery by informace o predikci vyhodnotil.

7.1 Monitorovani nasledujicich ¢tvrthodin

Prvnim ptikladem, jak by takovy systém pro online monitoring mohl probihat,
je predikovani nasledujici jedné ¢tvrthodiny. Simulovana situace bude vypadat nasledovné,
objekt je k monitorovani piipojen kratce, a tedy neni k dispozici velka sada dat a samotna
predikce zapocne po dvoutydennim meteni. Neuronova sit’ se tedy nauci na dvou tydnech
a odpredikuje nasledujici c¢tvrthodinu a zapiSe se predikovand hodnota. Nasledné
se predikovana hodnota porovna s hodnotou, ktera skutecné nastala a spocte se relativni
odchylka, ktera se také ulozi. Potom, co tento proces probéhne, nasleduje dal$i krok
ato ten, Ze se nova namétrena hodnota ptibali do baliku dat prvnich dvou tydnti a znovu
dojde K ptepocitani neuronové sit€, ktera nasledné odpredikuje v pofadi druhou
¢tvrthodinu. Proces se takto opakuje stale dokola. Vysledkem je to, Ze sada dat, na které se
neuronova sit’ uci, je stale vétsi, coz je ale nezbytné, aby predikce zlstavala aktualni.
TaktéZ to bude mit pozitivni vliv na vyvoj relativni odchylky.

Celd situace je namodelovana pouze v prostiedi Matlab, kde vypocet probiha

Vv programovém cyklu a vysledky jsou postupné ukladany do proménnych k naslednému
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vyhodnoceni. Jako vstupni data poslouzily naméfené tudaje zroku 2019. Z hlediska
vypocetni techniky byl tento vypocet velice narocny, protoze dochazelo k neustalému
prepocitavani neuronové sité a s nartstajicim poctem dat se vypocet neustale prodluzoval.
Puvodnim cilem bylo dopocitat se az do konce roku, ale jelikoz vypocet bézel uz v fadu
dni, tak byl zastaven zhruba ve dvou tietindch roku s tim, ze vzorek dat bude dostacujici.
Pfesnéji to znamena zastaveni po 21306 prepoctech béhu cyklu programu.

Také bylo tieba upravit vstupni matici, jelikoz vstupni sada dat tvofila pouze dva
tydny. Ze vstupni matice musela byt odstranéna ro¢ni obdobi a udaj o mésici v roce. Je to
ztoho divodu, ze by dlouho neexistovaly V neuronové siti vzory pro tyto parametry
a v momenté, kdy by nastaly, tak by doslo k zaruseni celého vypocétu. Ve vstupni matici
byly zahrnuty i iidaje o pocasi.

Ze zaznamenanych dat z vypocétu je mozné sestavit podobné grafy jako v kapitole 5.3
o predikci spotieby velkoodbératele jen stim rozdilem, Ze nebyla vytvofena predikce
celého dlouhého obdobi, ale graf je slozen z dil¢ich predikci jednotlivych ctvrthodin.
Pro lepsi pfehlednost budou uvedeny dva detaily. Na prvnim bude zacatek sledovaného
obdobi, na kterém budou patrné velké odchylky v predikci, zpiisobené predevsim malym
mnozstvim vstupnich dat a na druhém obrazku bude konec sledovaného obdobi,

kde je patrné, ze predikce uz pobihala velice pfesné.

Diagram predikce pro online monitoring
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Obrazek 36 Zadatek sledovaného obdobi online monitoringu
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Diagram predikce pro online monitoring
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Obrazek 37 Konec sledovaného obdobi online monitoringu

Pro celkové zhodnoceni online monitoringu bylo jesté¢ zapotiebi spocitat relativni
odchylku celého sledovaného obdobi, kterd vySla pouhych 5,51 %. Jedna se tedy
0 doposud nejlepsi vysledek predikce a je tieba brat v potaz, ze je v této odchylce zapocten
i zacatek sledovaného obdobi, kdy dochazelo jest¢ ke znacnym vykyvim kvili malému
mnozstvi tréninkovych vzorti. Takto navrZzeny systém pro online monitoring by byl
bezesporu vhodny pro predikci spotteby elektrické energie, protoZze je schopen vytvaret
nejen presné vypocty, ale zaroven muze zacit fungovat jiz po kratké dobé poté,

Co V objektu zacne probihat méfeni spotieby.

7.2 Monitorovani 24 hodinovych useki

Dal$im moZznym piikladem, jak pfistupovat k systtmu pro online monitoring
je nepredikovat kazdé ¢tvrthodinové maximum, ale vytvofit predikci celého nasledujiciho
dne a po uplynuti toho dne, znovu systém piepocitat a vytvofit predikci dne druhého.
Podstatné by se tim sniZilo mnoZstvi provadénych vypoctl a to na 365 piepocitani misto
predchozich 35040, pokud by vypocet bézel na datech celého roku.

Volba vstupnich dat se oproti pfedchozimu ptikladu liSila. Byla zvolena situace, kdy
uZ je k dispozici rok namétenych dat a online monitoring se spousti az v roce nasledujicim.
Tedy na konci sledovaného obdobi bude neuronova sit’ urovat vysledek z takika dvou let
dat. Diky vétSimu mnoZstvi vstupnich dat mohly ziistat ve vstupni matici pro trénovani
neuronove sité¢ vSechny modelované parametry, protoZe v tomto piipad€ uz neuronova sit’

méla k dispozici vzory pro jednotlivé mésice ¢i ro¢ni obdobi, nebot’ mé¢la k dispozici rok

69



Parametrické modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

stard data. TaktéZ jsou mezi idaji i parametry o pocasi. S ohledem na systém pro online
monitoring by i tyto parametry mély davat smysl, protoze denni ptedpoveéd pocasi byva
pomérné spolehliva, a tak se muze nachéazet i v predikénim modelu.

Vstupnimi daty se stal rok méteni 2019 a postupna predikce probihala na roce 2020.
Z predik¢éniho hlediska se jedna o podobnou situaci jako v kapitole 5.3.1, kde
se odpredikoval cely rok 2020 z ptedchozich dvou let méfeni. Proto mize byt zajimavé
porovnat relativni odchylku piipadu, kdy predikce probihd na staré neuronové siti,

a ptipadu, kdy dochazi k jejimu neustalému aktualizovani.

Online monitoring - predikce jednoho dne
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Obrazek 38 Priklad jednodenni predikce systému pro online monitoring

Na obrazku vyse je ptiklad jednodenni predikce ze sledovan¢ho obdobi. Zhodnoceni
celé predikce pro online monitoring je takové, Ze bylo dosazeno relativni chyby 6,33 %
na celém roce 2020. Na stran€ druhé, pokud neuronova sit’ predikovala pouze na starych
datech, byl vysledek pro rok 2020 7,39 %. Ztéchto vysledkt vyplyva, ze pracovat
s aktualnimi daty se urcité vyplati, protoze doslo k celkovému zlepSeni relativni odchylky
0 1,06 %.

DalSim zajimavym pohledem by mohlo byt srovnani i pro online monitoring, ktery
se aktualizuje kazdou ctvrthodinu. BohuZzel v této praci byl tento vypocet vypracovan
pro rok 2019 a ani nebyl dokoncen vypocet na celém roce s ohledem na narocnost vypoctu
pro vypocetni techniku. Nicméné u prvniho modelu online monitoringu bylo dosazeno
jesté mensi relativni chyby a mohlo by byt zajimavé se ubirat timto smérem a hledat druh

vypoctu, ktery obecné dosahuje nejlepsich vysledkt. V této praci vsak na to jiz nezulstal
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prostor s ohledem na casovou naro¢nost vypoctl, a protoze zpusoby, jak pfistupovat

k predikci a hledani novych ptistupi by mohl byt nekonéici.

8 Vliv elektromobility na predikci spotieby

DalSim tématem k zamysleni je, jakym zpiisobem nabyvajici elektromobilita miize
zasahnout do predikce spotieby elektrické energie. S elektromobily je spojena i jejich
nutnost nabijeni se a pravé pifi nabijeni dochazi k zdsahlim do diagramu zatiZeni.
Charakteristické pro nabijeni elektromobiltl je, ze nartist odebirané energie je velice strmy
a stejné potom 1 jeji pokles.

Ktéto praci byla poskytnuta také reprezentativni data z nabijeni elektromobild.
Jednalo se celkem o 71 dni, kdy probihalo nabijeni elektromobilii a métfen byl jejich
odebirany vykon. Data jsou z obdobi konce Cervence a zacatku fijna roku 2019. Jak by
odbér pii nabijeni vypadal, je ukdzano na grafu nize, kde je zaznam z péti dnd nabijeni.
Data z nabijeni byla piivodné ve formatu aktualniho vykonu zaznamenaného s minutovym
krokem, jelikoz ale data budou pouzita na data velkoodbératele, bylo tieba je predélat

do formatu ¢tvrthodinovych maxim.
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Obrazek 39 Nabijeni elektromobilt

Otazkou dale zGstava, na jaky prediktivni model data z nabijeni superponovat. Pokud
by data byla ptfiddna do predikovaného obdobi s tim, Ze uceni sité predtim probihalo
bez dat o nabijeni, je jasné, ze by chyba predikce vzrostla prakticky o tolik, kolik energie

nabijecky elektromobill ze sité odebiraly.
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Vhodny pfistup by tedy byl, pokud by do n&j data z nabijeni zasahovala rovnou.
Takovym piipadem mulze byt systém pro online monitoring, ve kterém se hodnoty
aktualizuji po kazdé uplynulé ctvrthodin€. Sledovanym obdobim se stal usek onéch
zminénych 71 dni mezi koncem Cervna a zaCatkem fijna roku 2019. Nejprve se vzala data
bez elektromobility a vyhodnotila se relativni chyba. Nasledné se k naméfenym datim
pticetla data z nabijeni elektromobild a online monitoring se na sledovaném obdobi spustil
znovu. Vysledek dopadl tak, ze vypocet online monitoringu na sledovanych 71 dni dosahl
relativni odchylky 5,41 %. Pro zahrnutou elektromobilitu vysledek dopadl s relativni
odchylkou 5,51 %. Z vysledku plyne, ze pokud date neuronové siti moznost se aktualizovat
1 za predpokladu, Ze se v systému nove objevi elektromobilita, vysledek predikce to pfilis
nezhor§i. Nutnou poznamkou by jest¢ meclo byt, Ze maximalni zatiZeni
se pro velkoodbératele ve sledovaném obdobi pohybovalo kolem 1600 kW
a elektromobilita prispivala maximaln¢ 100 kW. Zasah do spotieby to tedy urcité byl, ale
nikoliv né&jak zvlast' kriticky. Kazdopadné schopnost neuronové sité adaptovat se je
v tomto ohledu stale velice zajimava. Dale pro dovysvétleni, systém online monitoringu
zapocal vypocet ve dni, kdy byla poprvé zapojena elektromobilita, tedy fungoval podle
toho, jak byl navrzen v kapitole 7.1 a na poc¢atku vypoctu uz disponoval daty od zacatku
roku 2019 az do dne, kdy byla do systému zapojena elektromobilita, a pak se dale

obvyklym zpiisobem aktualizoval.

72



Parametrické modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

9 Pritomnost bateriovych ulozist’ v okolni siti

Poslednim zamyS$lenim k tématu bude, jaky vliv, respektive jaké feSeni, by se
s ohledem na predikci dalo najit za vyuziti bateriovych ulozist. Divodem, pro¢ viibec
bateriova ulozi$té piipojovat, mize byt jiz zminénd problematika toho, ze pokud
velkoodbératel piekroc¢i smluvné dané hladiny pro ctvrthodinovda maxima, tak potom
dopléaci extra poplatky za energii, kterou Cerpal navic. Diky pfitomnosti bateriovych
ulozi$t’ by tak nemusel elektrickou energii navic Cerpat ze sité, ale pokryl by ji z baterii.
Analogicky by tento piipad sed¢l na situaci, kdy je pii pokryvani diagramu zatizeni
pro pokryvani Spickového zatizeni vyuzivano napftiklad ptecerpavacich vodnich elektraren.
V nasem piipadé¢ by se jednalo o pokryvani Spickového zatizeni pomoci bateriovych
ulozist’. Tak i tak se jedna o obecné problematickou oblast v diagramu zatiZeni.

Pro modelovou situaci se opét vyuzilo dat velkoodbératele a pro ur¢itou jednoduchost
bylo vyuzito jiz zhotovené predikce spotfeby pro rok 2020, ktera byla zhotovena
na zakladé¢ dvou ptedchozich let. Pracovalo se tedy s predikéni kiivkou pro rok 2020
avramci systému, ktery by byl obohacen o bateriovd ulozisté, bylo potieba vytvofit
systém podminek, ktery by pfitomnost baterii reprezentoval.

Systém byl navrzen pouze typove, nebot’ v redlu by musel reagovat na urcitou syntézu
pozadavkl jak provozovatele, tak poskytovatele, a rovnéz by musel odpovidat technickym
moznostem a parametrim. Nastavenou horni mezi pro maximalni odebirany vykon byla
zvolena hladina 1400 kW a kapacita baterie byla nastavena na 800 kWh. Predpokladané
nabijeni baterie bylo 100 kW.

Ukézka, jak by systém fungoval, je znidzornéna na grafech niZe, kde prvni graf
predstavuje predikované zatizeni. Nasledujici graf ukazuje modrou kiivkou zatiZeni
na baterii pro piipad, Zze se celkové zatizeni objektu pohybuje nad 1400 kW. Ve stejném
grafu je oranzovou kiivkou zaznamendana 1 situace, kdy se baterie vybije a je tieba zacit
opét odebirat vykon ze sité, ktery je ovSem nad stanoveny limit a bylo by tifeba za ng;
doplacet. Hlavnim smyslem modelu je tedy ukézat, kdy by béhem sledovaného obdobi
dochdzelo k situacim, Ze pfedpokladana odebirand energie by byla tak velka, Ze by
bateriova ulozisté nestaCila a bylo tak tfeba odebiranou energii jeSté extra doplacet.
Posledni graf zaznamendva aktudlni procentualni kapacitu baterii.

K situacim béhem roku, kdy by kapacita baterie na pokryvani Spicek nestacila,
dochdzelo jen ztidka. Pro ukédzku ale byla zvolena takova ¢ast roku, na ktera by bylo dobie

vidét vSechny situace, které mohou nastat.
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Obrazek 40 Systém s bateriovymi uloZisti

Zapornd hodnota vykonu v prostfednim grafu znamend dobijeni baterii v moment¢,
kdy se jim wuvolnil vykon. V modelu nebylo uvazovano provozovani baterie
S bezpecnostnimi mezemi pro prodlouzeni zivotnosti baterie mezi 20 — 90 % jeji kapacity.

V tomto vzorovém piipadé byla vyuzita pro regulaci celd kapacita baterie.
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Zavér

Hlavnim cilem préace bylo piedpovidani, respektive predikovani, spotieby elektrické
energie. Jelikoz se jedna o urovani budoucnosti, tj. jevu, ktery jesté nenastal, vysledek
muze byt vzdy nejisty. Nicméné i informace, kterd neni zcela jistd, mize poskytnout
dobrou predstavu o nadchazejicich udalostech. Proto si i1 tato prace dala za cil sestavit
modely, které by dokdzaly na zadklad¢ rtiznych ziskanych udaji predpovédét, jak bude
spotfeba elektrické energie v nasledujicich Casovych usecich vypadat. Diivodem, pro¢ mit
informace o spotfebé dopiedu, bezpochyby muze byt lepsi moznost fizeni jak elektrizacni
k vétsimu Setieni zivotniho prostiedi, diky lep§imu rozvrzeni zdroja elektrické energie.

Prvnim krokem prace bylo vytvofeni mensiho prizkumu toho, jaké metody se dnes
vyuzivaji pro predikovani spotieby, aby nasledné¢ bylo mozné z téchto metod vybrat
takové, které by se mohly uplatnit v predlozené diplomové praci. Kromé kvalitativnich
parametrc metod bylo také tieba vybrat takové, které by byly dostupné jak z hlediska
programové dostupnosti, naro¢nosti na vypocetni techniku, tak i jejich realiza¢nich
moznosti. Vybrany byly nakonec dvé metody, a to umélé neuronové sit¢ a metoda
rozhodovacich stromi. Majoritni pro tuto praci se potom staly umélé neuronové sité, nebot
z védeckych c¢lankt, ze kterych prace cerpala, vyplynulo, Ze tato metoda vychazi
jednozna¢né nejlépe, jak uz z hlediska dosaZenych vysledkd, tak i Svou univerzalnosti.

Pied samotnou aplikaci zvolenych metod k nim byla jesté rozebrana patfi¢na teorie
ataké byly nastinény elektroenergetické pojmy nezbytné pro tuto praci. Prvnim
zpracovanym modelem se staly umé&lé neuronové sité, u kterych bylo vyuzito Levenberg-
Marquardtova algoritmu neuronové sité typu backpropagation. Druhym v pofadi bylo
vytvofeni modelu rozhodovacich stromt, u kterych se vyuzilo regresnich algoritmi
AdaBoost a Gradient Boosted Decison Trees. Metody byly aplikovany na data
z distribu¢niho transformatoru napajejiciho ¢ast mésta Plzen, kde bylo k dispozici ro¢ni
meéfeni ¢inného vykonu s minutovym krokem. Druhym vzorkem dat byl potom
velkoodbératel, predstavujici zdravotni zafizeni, u néhoz byly K dispozici tfi roky
naméfenych udajii ve formatu takzvanych ¢tvrthodinovych maxim.

U neuronovych siti byly vytvafeny piedev§im dlouhodobéjsi predikce, kde bylo
dosahovano vysledkii s relativni odchylkou od skutecnosti ¢asto do 10 %. V rlznych
detailech c¢asti predikce n€kdy mohla chyba odskocit i na vy$$i hodnoty, ale zaroven

i na hodnoty nizsi. Celkové vSak byly vysledky pomérné konzistentni. Zajimavym
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vysledkem je predikce celého roku 2020 pro velkoodbératele, kde bylo dosazeno celkové
relativni chyby 8,84 % pro model zalozeny cCisté na casovych parametrech a chyby 7,39 %
pro stejny model, ale obohaceny o parametry pocasi. Diskutovany byly i rizné pristupy
k predikci a dale také bylo feSeno, jaké zvolené parametry jsou kdy vhodné, ¢i jaké
je optimalni mnozstvi tréninkovych vzoru.

U rozhodovacich stromil byl volen pfistup kratkodobych predikci. Ziskané vysledky
byly obecné méné stabilni oproti umélym neuronovym sitim a kvalita vysledki byla tzce
spjata s kvalitou naméfenych dat. Naptiklad pro distribu¢ni transformator tato metoda
nebyla pfili§ vhodnd, protoze v namétenych hodnotach na distribuénim transformatoru
dochdzelo k Castym vykyvim ¢i zménam, které mohly byt zplsobeny operacemi
provozovatele distribu¢ni soustavy. Kvili tomu pak dochazelo k rozkolisani prediket, jez
vedlo Kk jejich nepouzitelnosti. Pro velkoodbératele tato metoda byla vhodnéjsi, protoze
spotieba velkoodbératele se béhem roku ménila vice spojité, a tak nedochazelo k takovému
zaruseni vysledk.

Dalsi ¢asti prace se potom stal jeSté systém pro online monitoring, u kterého byla
zalozena myslenka na jesté sofistikovanéjsim vypoctu predikei, ktery by mohl probihat
Vv realném case, a tak poskytovat informace odbérateli o tom, jakou ma aktualné ocekavat
spotfebu. Systém se opét opiral o umélé neuronové sité. Zpracovanym objektem byl
Vv tomto piipadé pouze velkoodbératel a pii postupném odpredikovani roku 2020 bylo
dosazeno celkové relativni chyby 6,33 %, coZ je lep$i nez predchozi nejlepsi dosazeny
vysledek, jenz byl 7,39 % pii predikci na statickych datech.

V zé&véru prace byl jesté zohlednén vliv potencialni pfitomnosti elektromobility, ktera
by mohla predikce negativné ovliviiovat. V ramci této kapitoly se vyuzilo jiz zhotoveného
syst¢ému pro online monitoring a sledovalo se obdobi 71 dnl, kde byly k datim
velkoodbératele pifiddny hodnoty znabijeni elektromobilt. Sledovany usek se pak
vyhodnotil za predchazejiciho stavu bez elektromobility a nové s pfidanou
elektromobilitou a bylo zjisténo, jak negativné by byla predikce spotieby pfitomnosti
elektromobilti zasazena. Nicméné bylo dosazeno velice uspokojivého vysledku, kdy
po zapojeni elektromobility doslo ke zhorSeni predikce pouze o 0,10 %. Poslednim
navrhem se potom stal systém obohaceny o bateriova uloZisté, ktery by Cerpal z informaci
o predikci, aby se dal odbér spotiebitele fidit co nejlépe a bylo dosazeno jeho
nejekonomictéjsiho provozu. Princip spocival v pokryvani dennich Spickovych zatizeni
ve dnech s vysokou spotiebou elektrické energie tak, aby nemuselo dochazet k doplatkim

velkoodbeératele za prili§ velké Cerpani elektrické energie.
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Piiloha A — Matlab skript — PFiprava vstupnich dat

% Uprava dat a vytvoreni vstupni matice
clc
clear all

load('Plzen sever.mat')

0l=Ostrov2 PT(l:end,1);
02=0Ostrov2 PT(l:end,2);

0lT=01";

02T=02";

target=01T+02T;

for (k=1:525600)
if 0(1,k)<=0.002

O(1,k)=0(1,%k-1);

end

end

%input matrix

$hodiny

n=0;
for k=1:60:1440

for r=k:k+60

po(8lr):n;
ut (8, r)=n;
st (8,r)=n;
ct (8, r)=n;
pa(8,r)=n;
so(8,r)=n;
ne (8, r)=n;

end

n=n+1/24;

end

clear k

Sminuty

for k=1:60:1440
n=0;

for r=k:k+60

po(9,r)=n;
ut (9, r)=n;
st(9,r)=n;
ct(9,r)=n;
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pa(9,r)=n;
so(9,r)=n;
ne (9, r)=n;

n=n+1/60;

end

end

clear k
po(l,1:1440)=1;
ut (2,1:1440)=1;
st (3,1:1440)=1;
ct(4,1:1440)=1;
pa(5,1:1440)=1;
so(6,1:1440)=1;
ne(7,1:1440)=1;
po=po (:,1:1440);
ut=ut(:,1:1440);
st=st(:,1:1440);
ct=ct (:,1:1440);
pa=pa(:,1:1440);
so=so(:,1:1440);
ne=ne (:,1:1440);
po(10,1:1440)=0;
ut (10,1:1440)=0;
st (10,1:1440)=0;
ct(10,1:1440)=0;
pa(l10,1:1440)=0;
so(10,1:1440)=1;
ne(10,1:1440)=1;

tyden=[po ut st ct pa so ne];

leden 2014=[st ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st ct pal;
unor 2014=[so ne tyden tyden tyden po ut st ct pal;

brezen 2014=[so ne tyden tyden tyden tyden po];

duben 2014=[ut st ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st];
kveten 2014=[ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st ct pa sol;
cerven 2014=[ne tyden tyden tyden tyden po];

cervenec_2014=[ut st ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st ct];
srpen 2014=[pa so ne tyden tyden tyden tyden];

zari 2014=[tyden tyden tyden tyden po ut];

rijen 2014=[st ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st ct pal;
listopad 2014=[so ne tyden tyden tyden tyden];

prosinec 2014=[tyden tyden tyden tyden po ut st];

$rocni obdobi

leden 2014(6:15,:)=leden 2014;
unor 2014 (6:15, :)=unor 2014;
brezen 2014(6:15, :)=brezen 2014;
duben 2014 (6:15, :)=duben 2014;
kveten 2014 (6:15,:)=kveten 2014;
cerven 2014 (6:15,:)=cerven 2014;
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cervenec 2014 (6:15, :)=cervenec_2014;
srpen 2014 (6:15, :)=srpen_ 2014;

zari 2014(6:15,:)=zari 2014;

rijen 2014(6:15,:)=rijen 2014;
listopad 2014 (6:15,:)=listopad 2014;
prosinec 2014 (6:15, :)=prosinec 2014;

leden_2014( :)=0
unor 2014 (1 )=O
brezen 2014( :)
duben 2014(1 5 )=
kveten 2014 (1 :)
cerven 2014 (1 )
cervenec_2014(
srpen 2014 (1
zari 2014 (1: 5 )
rijen 2014(1:5,
llstopad_2014(l
prosinec 2014 (1:
leden 2014(1,:)=1;
unor 2014(1,:)=1
brezen 2014 (2, :)
duben 2014 (2, :)=
kveten 2014 (2, :)
cerven 2014 (3, )
cervenec 2014 (3
srpen_2014(3 )
zari 2014(4,:)=
rijen 2014 (4,:)
listopad 2014 (4,
prosinec 2014(1,

gmesic

leden 2014(5,:)=1/12;
unor 2014 (5,:)=2/12;
brezen 2014 (5,:)=3/12;
duben 2014 (5,:)=4/12;
kveten 2014 (5,:)=5/12;
cerven 2014 (5,:)=6/12;
cervenec_ 2014 (5,:)=7/12;
srpen 2014 (5,:)=8/12;
zari 2014 (5,:)=9/12;
rijen 2014 (5,:)=10/12;
listopad_2014(5,:)=ll/12;
prosinec 2014 (5,:)=12/12;

Ssvatky

leden 2014(16,1440*%1-1439:1%1440)=1;
duben 2014 (16,1440*18-1439: 18*1440)= ;
duben 2014 (16,1440*%21-1439:21*1440)
kveten 2014(16,1440*1-1439:1*1440)=
kveten 2014(16,1440*8-1439:8*1440)=
cervenec_2014(16,1440%5-1439:5*1440
cervenec_ 2014(16,1440%6-1439:6*1440
zari 2014 (16,1440*%28-1439:28*1440)= l,
rijen 2014(16,1440%28-1439:28*1440)=1;
listopad 2014(16,1440*%17-1439:17*1440)=

7

H‘

l
1;
)
)
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1;
1;
1.

’

prosinec 2014(16,1440*24-1439:24*1440)
prosinec 2014(16,1440*25-1439:25*1440)
prosinec 2014(16,1440*26-1439:26*1440)

unor 2014 (16, :)

I~

=0
brezen 2014 (16, :)=0;
cerven 2014 (16,:)=0;
srpen 2014 (16, :)=0;

$rok

rok 2014=[leden 2014 unor 2014 brezen 2014 duben 2014 kveten 2014
cerven 2014 cervenec 2014 srpen 2014 zari 2014 rijen 2014 listopad 2014
prosinec 2014];
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Piiloha B — Matlab skript — Neuronova sit’
Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network

Script generated by Neural Fitting app
Created 08-Nov-2020 22:44:59

oe

o° oo

o\

o\

This script assumes these variables are defined:

o°

rok 2014 - input data.
target - target data.

o° oo

X
|

= rok 2014;
= target;

o+
|

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

Q

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

o)

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 32;
net = fitnet (hiddenlLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

For a list of all data division functions type: help nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

[
o
o
o

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance

Q

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,
'plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract (t,vy);
performance = perform(net,t,vy)

o)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};

valTargets = t .* tr.valMask{l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};
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trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y)

% View the Network
view (net)

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotfit(net,x,t)

o° o°

o\

Deployment
Change the (false) values to (true) to enable the following code
locks.
See the help for each generation function for more information.
if (false)
Generate MATLAB function for neural network for application
deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
tools, or simply to examine the calculations your trained neural
network performs.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;
y = myNeuralNetworkFunction (x);
end
if (false)
% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'yes');
y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;
end

o0 O do oe

o o o

o°
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Piiloha C — Jupyter Notebook skript — naéitani dat

#importing required packages

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.io

import numpy

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn import svm

from sklearn.neural network import MLPClassifier

#from sklearn.lenar model import SGDClassifier

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report
from sklearn.preprocessing import StandardScaler, LabelEncoder
from sklearn.model selection import train test split
gmatplotlib inline

#loading dataset

load = scipy.io.loadmat ('c:\ProgramData\Anaconda3\Lib\site-
packages\scipy\io\matlab\scikit input rok.mat')

rok = load['rok']

rok=rok[0, :]

t=514080 #sem zadej casovy interval
time=numpy.arange (t)

from matplotlib import pyplot
gmatplotlib inline

pyplot.plot (time, rok)
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Piiloha D — Jupyter Notebook skript — piiklad AdaBoost
error matrix=[]

i=0

t=20160 #sem zadej casovy interval
time=numpy.arange (t)

for i in range(49):
print(__doc )
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor
rng = np.random.RandomState (1)
X=time [:, np.newaxis]
y=dva tydny

# Fit regression model

regr 2 = AdaBoostRegressor (DecisionTreeRegressor (max depth=10),
n_estimators=300, random state=rng)

regr 2.fit (X, y)

# Predict
y 2 = regr 2.predict (X)

predikce=y 2[10080:20160]
tyden=numpy.arange (10080) [:, np.newaxis]

# Set tick font size

# Plot the results
plt.figure(figsize=(16, 8))

# Set general font size
plt.rcParams|['font.size'] = 'l6'

plt.scatter (tyden, target, c="k", label="skuteéné tydenni zatiZeni")

plt.plot (tyden, predikce, c="r", label="predikované tydenni
zatiZzeni", linewidth=2)

plt.xlabel ("Tyden (10080 minut)", fontsize=17)

plt.ylabel ("P(MW)", fontsize=17)

plt.title("Diagram tydenniho zatiZeni na transformdtoru vvn/vn",
fontsize=18)

plt.legend(prop={"size":15})

plt.show ()

e=0
error=0

for e in range(10080):

var=abs (( (target[e]-predikce[e]) /target[e]) *100)
error=error+var

error=error/10080
error matrix.append(error)

print (error)
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Piiloha E — Jupyter Notebook skript — priklad Gradient Boosted Decision Trees

upper matrix=[]
lower matrix=[]

i=0
t=20160 #sem zadej casovy interval
time=numpy.arange (t)

for i in range (49):

dva_ tydny=rok[i*7*1440:1*7*1440+14%1440]
target=rok|[ (i+2) *7*1440: (i+2)*7*1440+7*1440]
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
np.random.seed (1)

X = np.linspace (0., 20160., t, dtype = int, endpoint=False) [:,
np.newaxis]
X = X.astype(np.float32)

# Observations
y = dva_tydny

# Mesh the input space for evaluations of the real function, the
prediction and

# its MSE

xxX = np.atleast 2d(np.linspace(0, t, t)).T

xx = xx.astype(np.float32)

alpha = 0.92 #0.92 dobry

clf = GradientBoostingRegressor (loss='quantile', alpha=alpha,
n_estimators=350, max depth=h,
learning rate=.1,
min samples leaf=25,
min samples split=24)

clf.fit (X, vy)

# Make the prediction on the meshed x-axis
y upper = clf.predict (xx)

clf.set params(alpha=1.0 - alpha)
clf.fit (X, vy)

# Make the prediction on the meshed x-axis
y lower = clf.predict (xx)

clf.set params(loss='ls')
clf.fit (X, vy)

# Make the prediction on the meshed x-axis
y _pred = clf.predict (xx)

X=X[10080:20160]
y=target

10



Parametrické modelovani spotieby elektrické energie pomoci prediktivnich metod Bc. Vojtéch Miiller 2021

xx=xx[10080:20160]

y pred=y pred[10080:20160]
y_upper=y upper[10080:20160]
y lower=y lower[10080:20160]

# Plot the function and the prediction

fig = plt.figure(figsize=(16, 8))

plt.rcParams|'font.size'] = '16"

#plt.plot (xx, f(xx), 'g:', label=r'S$f(x) = x\,\sin(x)$")

plt.plot (X, vy, 'r', markersize=10, label=u'skutecné tydenni
zatiZeni')

#plt.plot(xx, y pred, 'r-', label=u'Prediction')

plt.plot(xx, y upper, 'k-')

plt.plot(xx, y lower, 'k-')

plt.fill (np.concatenate ([xx, xx[::-111),

np.concatenate ([y upper, y lower[::-1]]),
alpha=.5, fc='b', ec='None', label='predikéni interval')

plt.xlabel ('Tyden (10080 minut) ')

plt.ylabel ('P(MW) ")

#plt.ylim (3, 20)

plt.legend(loc="upper right')

#fig.suptitle ('Hloubka regrese %$i' $h , fontsize=16)

fig.suptitle('Diagram tydenniho zatiZeni na transformadtoru vvn/vn',
fontsize=18)

plt.show ()

k=0
chyba=0
for k in range(10080) :
if y[k]<y upper[k] and yl[k]>y lower[k]:
pass
else:
chyba=chyba+1

chyba=100*chyba/10080
print (chyba)

e=0

error upper=0
error lower=0
varl=0

var2=0

for e in range(10080) :

if ylel>y upperl(e]:
upper=abs (((y[e]-y upper[e])/yle])*100)
error_upper=error uppertupper
varl=varl+l

elif yl[el<y lower([e]:
lower=abs (((ylel-y lower[e])/y[e])*100)
error lower=error lowert+lower
var2=var2+1

error upper=error upper/varl
print (error upper)

error lower=error lower/var2
print (error lower)
upper matrix.append(error upper)

lower matrix.append(error lower)
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Piiloha F — Matlab skript — Systém pro online monitoring

dataload velkoodberatel

rok 2019(1:5,:)=[1];
rok 2019(9,:)=I[1;

%$33688 cely rok
for (k=1345:33688)

input monit=rok 2019(:,1:k);
target monit=KNTB 2019(:,1:k);

%$zahajeni vypoctu casu pri tisicovce

if mod(k,1000) == 0 || == [ ==
tic

end

o°

Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by Neural Fitting app
Created 14-Apr-2021 10:22:20

o o o

o\

This script assumes these variables are defined:

o°

o°

input - input data.
target - target data.

o

X = input monit;
= target monit;

o
|

o°

Choose a Training Function

For a list of all training functions type: help nntrain

'"trainlm' is usually fastest.

'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

Q

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

o\

o oo

o°

[}

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 20;
net = fitnet (hiddenlLayerSize,trainFcn);

)

% vypnuti GUI nntools
net.trainParam.showWindow = 0;

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help nndivision

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance

o)

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

12
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% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,
'plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

gsubtract (t,y);

performance = perform(net,t,y);

o

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{l};

valTargets = t .* tr.valMask{l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,y);
valPerformance = perform(net,valTargets,y);
testPerformance = perform(net,testTargets,y);

o\

View the Network
$view (net)

o\

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
sfigure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotfit(net,x,t)

o°

\o

Deployment
Change the (false) wvalues to (true) to enable the following code
locks.
See the help for each generation function for more information.
if (false)
Generate MATLAB function for neural network for application
deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
tools, or simply to examine the calculations your trained neural
network performs.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;
y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)
% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'yes');
y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)
Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;
end

o0 O de oe

o o° oP

o°

o

predikce=rok 2019 (:,k+1:k+8);
output=sim(net,predikce);
error=abs ( (KNTB_2019(:,k+1:k+8)-output)) /KNTB 2019 (:,k+1:k+8)*100;

13
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k

skutecnost matrix(k-1344,:)=KNTB 2019 (:,k+1:k+8);
output matrix(k-1344, :)=output;

error_ avarage (k-1344, :)=error;

error matrix(k-1344,:)=abs ((KNTB 2019 (:,k+1:k+8)-
output)) ./KNTB 2019 (:,k+1:k+8)*100;

$vypocet casu jedne operace
if mod(k,1000) == Il k == [l k == 2
elapsed time(k,:) = toc;

end

end
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