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Navrh neuronovej siete pre predikciu spotreby

elektrickej energie

Predikcia spotreby elektrickej energie je v poslednych rokoch vyznamnou témou. Narast mnozstva
obnovitel'nych zdrojov energie ma dopad na disharméniu medzi vyrobou a spotrebou. Preto predikéné modely ¢i
uz spotreby alebo vyroby elektrickej energie nachadzaji svoje uplatnenie stéle castejSie. Hlavnym cielom tohto
¢lanku je predstavit’ navrh predikéného modelu spotreby elektrickej energie zalozenom na neurénovej sieti.
Model overovany na zaklade dat z inteligentnych meracich systémov vykazuje velmi presnti predpoved pri
kratkej dobe tréningu a agregovani spotreby elektrickej energie odbernych miest.
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Prediction of electricity consumption has been an important topic in recent years. Increasing amount of
renewable energy sources has an impact on the disharmony between production and consumption. Therefore,
prediction models of consumption or production of electricity are finding their application more and more often.
The main goal of this paper is to present a proposal for a predictive model of electricity consumption based on a
neural network. The model verified on the basis of data from intelligent metering systems shows a very accurate
prediction with a short training time and aggregation of electricity consumption of consumption points (Design

of a neural network for prediction of electricity consumption)
Keywords: prediction; neural network, electricity consumption

. UvoD

Predikcia spotreby elektrickej energie hra v ekonomike prevadzky
inteligentnych sieti rozhodujucu ulohu. Presné predpovedanie
spotreby elektrickej energie je nevyhnutné pre tvorbu planov vyroby
elektrickej energie a celkovt bilanciu v inteligentnej sieti. Variabilita
dat a premennych v case vSak brani v dosahovani uspokojivej
presnosti predikcie [1]. Existuje vel'a metod pouZivanych na predikciu
zakladného tvaru priebehu spotreby el. energie, avSak véacSina metod
nie je dostatoéne presna na trovni domécnosti a malych podnikov [2].
Mnohé stadie sa zaoberali vyuzitim strojového ucenia, ako je
podporné vektorova regresia a neurénové siete [3, 4]. TaktieZ existuje
vela $tadii porovnavajucich presnost’ predikcie jednotlivych metod.
Autori ¢lanku [5] porovnavaju regresny model s umelou neurénovou
siet'ou (ANN) a podporného vektora najmensich $tvorcov ako metddy
strojového udenia (LS-SVM), priCom odporucaju LS-SVM, kde
stredna kvadraticka chyba (RMSE) nadobudla hodnotu 0,412 pre
predikciu spotreby elektrickej energie avsak zaroven uznavaji, ze
ANN sa blizila presnosti LS-SVM pri dostato¢nom natrénovani
(RMSE 1,76). V ¢lanku [6] je porovnanie regresnej analyzy,
rozhodovacieho stromu a ANN, kde v letnom obdobi bola presnejsia
metdda rozhodovacieho stromu no v zimnom umela neurénova siet’. V
[7] predstavuji pristup k predikcii zat'azenia v sieti pomocou ANN,
kde priemerné absolutne chyby hodinovej a 24 hodinovej predikcie
boli 1,40 % a 2,06 % a porovnali vysledky s konvenéne pouZivanou
prognostickou technikou, kde priemernd chyba nadobudla hodnotu
4,22 % pre 24-hodinovi predikciu. Z vysSie spomenutych Stadif
vyplyva, ze kazdy zo spomenutych modelov ma svoje vyhody aj
nevyhody. AvSak rozhodnutie vyberu umelej neurénovej siete
podnietila prave popularizacia tejto metody a nasadzovanie Vv
mnohych vednych odboroch [8], [9], [10], [11], [12].

. NEURONOVA SIET

Neurdnova siet je séria algoritmov, ktoré sa snazia rozpoznat
zakladné vztahy v subore udajov prostrednictvom procesu, ktory
napodobiiuje fungovanie ludského mozgu. V tomto zmysle sa
neurénové siete tykaju systémov neurdnov, bud’ organickej alebo
umelej povahy. Neuronové siete sa mézu prisposobit’ meniacemu sa
vstupu. Siet’ tak vytvara najlepsi mozny vysledok bez toho, aby bolo
potrebné prepracovat’ vystupné kritéria.

Na zaciatku neurdénova siet’ vykona ndhodné predpovede. Tieto
predpovede sa spoja so spravnym vystupom a nésledne sa vypocita
chyba alebo rozdiel medzi predpokladanymi hodnotami a skuto¢nymi
hodnotami. Funkcia, ktora zisti rozdiel medzi skuto¢nou hodnotou a
predikovanou, sa nazyva nakladova funkcia. Cena tu oznacuje chybu.
Cielom je minimalizovat nakladova funkciu. Tréning neurdnovej
siete ma za ulohu minimalizovat’ nakladovu funkciu. Neurénova siet’ s
jednou vstupnou a jednou vystupnou vrstvou sa nazyva perceptron.
Perceptron vSak nedokaze najst’ nelinearne rozhodovacie hranice.
Neuronové siete v realnom svete, ktoré si schopné vykonavat’ zlozité
ulohy, obsahujii okrem vstupnej a vystupnej vrstvy aj skryté vrstvy.
Takato ANN sa nazyva aj MPL - z angl. multilayer perceptron a je
schopna najst nelinearne rieSenie. ANN pozostava z vrstiev
obsahujtcich neuréony a vah medzi neurénmi, kde sa informacie
prenasaju vpred. Model umelého neurdnu je znazorneny na obrazku 1.
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Obr. 1. Model umelého neurénu.
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Umelé neurény ANN sa skladaji z 3 hlavnych komponentov: véh
spajajucich uzly, sumacnej funkcie v uzle a prenosovej funkcie. V
tomto modeli sme sa rozhodli pre ANN s jednou skrytou vrstvou,
pretoze ako bolo spomenuté, MLP ANN dokéaze rieSit' nelinearny
problém [13].

Ill. METODIKA NAVRHU NEURONOVEJ SIETE

Metodika pozostavala z pripravy dat zatazenia odbernych miest
ziskanych od Stredoslovenskej distribucnej, a. s. (SSD), spracovania
dat do vhodnej formy, definicie vstupnych premennych, predikcie a
overenia presnosti predikcie. Pre potreby tréningu a overovania
modelu boli vybrané hodnoty zatazenia z inteligentnych meracich
systémov (IMS) 56 odbernych miest z piatich réznych lokalit z rokov
2018 a 2019. Hodnoty zataZzenia boli s krokom 15 minut pre
jednotlivé odberné miesta a obsahovali hodnoty ¢inného a jalového
vykonu a tieZ napitia v jednotlivych fazach. Zo ziskanych dat boli
zostavené tabulky sumarneho ¢inného odberu. Potom ako vstupy
ANN pre kratkodobt predikciu spotreby el. energie boli definované:

* hodnota odberu v rovnaky defi, v rovnakej hodine v

predchadzajiicom tyzdni pred diiom predikcie,

* hodnota odberu v rovnaky defi, 1 hodinu pred hodinou

predikcie v predchadzajucom tyzdni pred dilom predikcie,

* hodnota odberu v predchadzajucom dni, v rovnakej hodine

predikcie pred ditom predikcie,

* hodnota odberu v predchadzajicom dni, 1 hodinu pred

hodinou predikcie pred dilom predikcie,

e hodnota predstavujica pracovny dei/vikend pred diom

predikcie,

* hodnota predstavujuca pracovny defi/vikend v den predikcie.

V dalsom kroku bol zostaveny predikény model v jazyku Python v
prostredi Spyder 3.3.6.

Z tabuliek sumarneho odberu zostavenych na zaciatku procesu boli
postupne vyberané intervaly s krokom 2 tyzdne a po natrénovani ANN
bola realizovana predikciu pre nasledujuci deni. Vysledkom predikcie
bol priebeh odberu, ktorého chybu popisovala chyba RMSE a
percentualna chyba.

IV. NAVRH NEURONOVEJ SIETE PRE PREDIKCIU

Vybrana neurénova siet’ typu MLP obsahuje 15 neurénov v troch
vrstvach a 56 vah spéjajucich jednotlivé neurdny. Architektara
neuronove;j siete je zobrazena na obrazku 2.

Neurdnova siet’ na obrazku je zostavena zo 6 vstupov - neurénov, v
skrytej vrstve je 8 neurénov a vystupna vrstva ma 1 neurdn, pretoze
rieSenim je hodnota zatazenia. Postup vypoctu je nezavisly od poctu
neurdnov a skrytych vrstiev. Zacina sa doprednym vypocétom (z angl.
feed forward), kde sa vstupy z predchadzajicej vrstvy ndsobia
zodpovedajucimi vdhami a prechadzaju aktivacnou funkciou, aby sa
ziskala konecna hodnota pre zodpovedajiici neurén v nasledujucej
vrstve. Tento proces sa opakuje az po vypocet vystupnej hodnoty.
Potom nasleduje Uprava vah pomocou vypoctu spdtného Sirenia
chyby (z angl. back propagation). Uprava vah predstavuje
ucenie/tréning ANN a vykonava sa pomocou algoritmu Levenberg-
Marquardta. Vo faze spitného Sirenia chyby sa predikovany vystup
porovna so skutoénym vystupom a vypocita sa chyba predikcie.
Utelom je minimalizovat’ nakladovi funkciu.

Wy

Wag

Obr. 2. Topologia navrhovanej neurénove;j siete.

DOPREDNY VYPOCET

Aby bolo mozné vypocitat hodnoty pre kazdy neurén v skrytej
vrstve, je potrebné vynasobit’ vstup zodpovedajicimi vahami neurdnu,
pre ktory je realizovany vypocet. Pre zn plati:

Zny = X9 Wy + Xy Wy + X3 W + Xy Wy + X5t Wi + )
+X¢ " We,

kde wi az ws si zodpovedajuce vahy neurdénu. Potom vypocet

koneénej hodnoty pre prvy neurdn v skrytej vrstve, ktory je oznaceny

ako ani, je nasledovny:
1

= Tiem @

Pre vypocet hodnoty vystupnej vrstvy plati rovnakd metdda, kde
hodnoty pre neurony skrytej vrstvy sa povazuju za vstupy. Potom tuto
operaciu mozno matematicky vyjadrit’ nasledovne:

Qh1

Zg = Qp1* W9 + App " W5 + Apz " W51 + Qpg " Wsp + ®)
+aps ' Ws3 + Qpe " Wsg + Apy * Wss + Apg * Wse

Potom pre ao plati:
1

“Tren @

Qo

VYPOCET SPATNEHO SIRENIA CHYBY
Vo faze spitného Sirenia chyby sa najskor definuje stratova

funkcia. Pouzili sme funkciu strednej kvadratickej chyby.
Matematicky ju mozno vyjadrit’ ako:
1
MSE = - " (PH — SH)?, (5)

kde n je pocet hodndt, PH predikovana hodnota a SH skutocna
hodnota zat'azenia.
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V prvej faze spitného Sirenia chyby je potrebné aktualizovat’ vahy
vystupnej vrstvy, a to Wag az Wse. TakZze sa zatial uvazuje, Zze
neurénova siet’ ma nasledujticu Cast’:

\ Wag

Obr. 3. Cast neurdnovej siete pre vypodet prvej fazy spitného
Sirenia chyby.

Prva faza vypoctu

Ukelom prvej fazy spatného Sirenia chyby je aktualizovat
hmotnosti was az wse takym spOsobom, aby sa minimalizovala
kone¢na chyba. Je potrebné ndjst funkéné minimd pre nakladova
funkciu. Na najdenie minima funkcie sme pouzili metodu gradientu.
Mozno ju matematicky vyjadrit’ ako:

w; =W]-—O('6—']'(W0,W1,....
wj

kde vypocet sa vykonava az po konvergenciu.

Wy), (6)

Potom pre predikovany vystup ao je nakladova funkcia vyjadrena
ako:

1 n
J=5) (@)t ™

kde s je skutoéné hodnota.

Pre minimalizovanie nakladovej funkcie musia byt aktualizované
hodnoty jednotlivych vah tak, aby sa hodnota vysledku nakladove;j
funkcie znizovala. Na to je potrebna parcidlna derivacia nikladovej
funkcie s ohl'adom na kazdu vahu. V prvej faze vypoctu spétného
Sirenia chyby sa uvazuje s vahami vystupnej vrstvy. Derivacia
nékladovej funkcie vzhladom na véhy vo vystupnej vrstve moze byt
matematicky vyjadrena nasledovne:

L o). 20 0 ®)

kde parcialna derivacia nakladove;j funkcie podla ao je:

I
5o =2 (1-a) ©)

Rovnako pre ao sa parcialna diferenciacia podla zo vypocita ako:

a0

F sigmoid(z,) - (1 - sigmoid(zo)), (10)
z0
kde sigmoid predstavuje sigmoidnt aktivaénu funkciu.
Parcialnej derivacie zo podl'a Wo je vyjadrena ako:
3]
2 = ap, (11)
6w0

kde an prestavuje hodnoty neurénov v skrytej vrstve.

Druhé faza vypoctu

Predstavuje vypocet pre vstupnu vrstvu, kde sa chyba prenesie spét’
pre upravu vah w1 az Was skrytej vrstvy. Potom parcidlnu derivaciu
nakladovej funkcie podl'a vahy v skrytej vrstve mozno vyjadrit’ ako:

(12)

d dy ad
g2z (13)
aah aZO aah
a parcialna derivacia ao podl'a zo:

0 dy 0
J_J.c (14)
aZO aaO aZO

Pre zo plati:

Zp = Qg1 * W9 T+ Qo2 " Wso + Qo3 " W51 + Qg * Wsp + (15)

+ags * W53 + +0g6 * W54 T Qo7 * W55 T+ Qog * Wse

Z parcialnej derivéacie zo podl'a an sa potom ziskajii vahy vystupnej
vrstvy ako:

920 _

Wo ... 16
o= o (16)

Potom je mozné najst’ parcialnu derivaciu an podl'a zn:

0
aih = sigmoid(zy) - (1 - sigmoid(zh)) 17
zh
Nakoniec parcidlna derivacia zn podl'a Wh s vstupné hodnoty:
) 18
zh =x ( )
awh

V. OVERENIE PRESNOSTI PREDIKCIE

Predikény model zostaveny na zéklade vyssie uvedenych vypoctov
rieSenia neuronovych sieti bol overovany na zadklade metodiky
spominanej v kapitole Ill. Overenie presnosti predikcie reprezentuje
RMSE a percentudlna chyba, kde boli porovndvané predikované
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hodnoty ¢inného odberu el. energie so skuto¢nym ¢innym odberom
pre rovnaky cas.
Pre RMSE plati:

2
Z:l(PR - Ppredik)
RMSE = T )

kde T je pocet hodnét pre vypocet RMSE, Pr predstavuje realny odber
elektrickej energie a Ppredik predikovany odber.

(19)

Pre percentualnu chybu Error plati:

I R™ Iy predik
Error = T- 100, (20)
Overenie predikéného modelu bolo realizované na vzorkach dvoj
tyzdiovych dat ako vstupu pre model. Nasledne bol vykonany tréning
neurénovej siete a nasledovala predikcia pre nasledujuci dei a taktiez
pre nasledujice dva tyzdne. Hodnoty predikované¢ho a skuto¢ného
odberu. Vysledné priemerné chyby predikcie pre nasledujuci den v
zavislosti od po¢tu epoch ucenia predstavuje tabul’ka 1, Rovnako pre
predikciu dvojtyzdnovych dat, vysledky predikcie su zosumarizované
v tabul’ke 2.

TABULKA I
Predikcia pre nasledujuci den
Epoch Cas[s] | RMSE Error [%]
1 12 0,598 1,919
5 33 0,523 1,813
10 66 0,501 1,955
15 103 0,461 2,552
100 649 0,629 2,260
TABULKA 2

Predikcia pre nasledujuce dva tyzdne

Epoch Cas [s] RMSE Error [%]
1 12 1,847 5,445
5 33 1,445 4,538
10 66 1,503 4,542
15 103 1,569 4,807
100 649 1,595 4,882

Potom pre vybrany jeden denn st priebehy predikovaného a
skutocného odberu a tiez rozptylu odberov nasledovné:

Priebeh predikovaného a skutoéného odberu
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oy
Skutocny odber
38 l Predikovany odber
36 7 1
Al \
4 h\
. [\ » \
/ b \
32 / \\
g 30+ / \ A
o //
28 / 1
/ \
26 / 1
20\ Y.
"\ /.
2 Mot
] 1

20 L L "
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00

¢as [h]

18:00 21:00 00:00

Ppredik=f(Preal)

Predikovany odber kW]
3 8 8 8 ¥
A
)
Y

[N
=
0

2r

2020 2’2 24 2;5 £8 30 3‘2 3‘4 56 3‘8 40
Skutocny odber [kW]
Obr. 5. Rozptyl predikovaného a skutoéného odberu pre vybrany

den z dataset-u.

VI. ZAVER

Prispevok sa zameriava na ndvrh modelu predikcie spotreby
elektrickej energie. Realizovany model bol podrobeny sérii
experimentov na postavenych na datach spotreby z inteligentnych
meracich systémov z 56 odbernych miest. Z analyzy dat bolo zistené,
ze idedlny pocet epoch tréningu danej neurénovej siete bol 5 az 15
vzhladom na presnost predikcie a tiez kratky cas potrebny na
natrénovanie. Zaroven z tabuliek 1 a 2 je zrejmé, ze predikcia vzdy
pre nasledujici defi z natrénovanych dat predchadzajucich dvoch
tyzdilov, je zatazend trojnasobne menSou chybou ako predikcia
nasledujucich dvoch tyzdiiov. Chyba RMSE v rozsahu 5 az 15 epoch a
im zodpovedajtice €asy tréningu st akceptovatel'né pri porovnani chyb
vys$sie spomenutych predikénych modelov. Navrhovany predikény
model spotreby elektrickej energie tym zabezpecuje dostatoéne
vysoku presnost’ pre vyuzitie napriklad vo virtualnych elektrarnach
pre zabezpelenie reakcie dopytu. Kde spolocne s aplikaciou
predikéného modelu kratkodobej predikcie vyroby elektrickej energie
z obnovitelnych zdrojov méze tvorit’ zéklad nového konceptu riadenia
odberu v inteligentnej sieti.
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