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Abstrakt

Tato bakalarskid préace se zabyva tvorbou modeli predikujicich ztraty v prenosové
siti Ceske republiky. Modely byly vytvareny v programovacim jazyce Python s vyuZzitim
knihovny Scikit, kterd poskytuje efektivni nastroj pro prediktivni analyzu dat. V ramci
prace byla zpracovavana data poskytnuta od spole¢nosti Ceska elektroenergeticka pre-
nosova soustava, a. s.. Data jsou od kvétna 2018 do cervence 2020 a obsahovala tdaje
o ztratach z obchodniho méfeni, teploté, predpovédi VTE (vykon vétrné elektrarny), pred-
povédi vykonu FVE (fotovoltaické elektrarny) atd.. Pomoci téchto dat bylo stanoveno 102
riznych pfiznaki pro strojové ucéeni. Dale byly testovany a navrzeny vhodné trénovaci al-
goritmy. Data byla rozdélena na trénovaci a testovaci cast, kdy trénovaci obdobi zahrnovalo
prvnich 24 mésicu a testovaci obdobi posledni 2 mésice. Ziskané predikce z trénovaci ¢asti
byly porovnany s testovacimi daty. Hodnoceni tspésnosti predikce bylo provedeno vypo-
¢tem stfedni absolutni chyby (mean absolute error), stfedni absolutni procentualni chyby
(mean absolute percentage error) a nejvétsi absolutni chyby (mazimum absolute error). Nej-
lepsiho vysledku bylo dosazeno pii vybéru 57 priznaki Lasso algoritmem z normalizovanych
dat a pti vybéru Histogram-based gradient boosting regrese jako trénovaciho algoritmu. Do-
sazeny vysledek: 8,78 stfedni absolutni chyba, 8,27 stfedni absolutni procentualni chyba
a 50,76 nejveétsi absolutni chyba.

Klicova slova

Energetika, CEPS, pfenosova soustava, strojové uceni, prediktivni analyza, uméla inte-
ligence, uceni s ucitelem



Abstract

This bachelor thesis deals with the creation of models predicting losses in the transmis-
sion network of the Czech Republic. The models were created in the Python programming
language using the Scikit library, which provides an effective tool for predictive data ana-
lysis. As part of the work, data provided by the company Ceské energetickd prenosova
soustava, a. s. were processed. The data are from May 2018 to July 2020 and contained
temperature, photovoltaic power plants and wind power plants (complete, understand).
Using this data, 102 different neural network training symptoms were determined. Further-
more, suitable training algorithms were tested and designed. The data were divided into
training and testing parts. The predictions obtained from the training part were compa-
red with the test data. The prediction success was evaluated by comparing mean absolute
error, mean absolute percentage error and maximum absolute error. The best result was
achieved by using 57 features with the Lasso algorithm and by using the Histogram-based
gradient boosting training algorithm with a result of 8,78 mean absolute error, 8,27 mean
absolute percentage error and 50,76 largest absolute error.

Key words

Energetics, Czech Transmission System Operator, Machine learning, Predictive analy-
sis, Artificial intelligence, Supervised learning
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1 Uvod

V dne$nim modernim svété se ¢im dal vic vyuziva elektrickd energie. Divodem miize
byt snadny pfenos, obnovitelnost, ekologie, vykonnost. S pouzivanim se ale poji i jedna ve-
likd nevyhoda, a tou je uskladnéni elektrické energie. Pfestoze je vyvoj baterii na vzestupu,
stale jsou prilis neefektivni a drtiva vétsina spotfebicu vyuziva energii piimo ze sité. Proto
je nutné, aby spotieba a vyroba elektrické energie byly co nejvice v rovnovaze. V piipadé
vetsi spotfeby nez produkee, by spotiebice nemély pozadovany piikon a nemusely by fungo-
vat spravné. Naopak kdyby byla vétsi vyroba nez spotieba, energie by nebyla nijak vyuzita
a jeji cenu by zadny zakaznik nezaplatil, také by mohlo dojit k poskozeni sité a blackoutu -
pferuéeni dodéwky elektrické energie. V béiné praxi je Vidy V}’froba vetsi neZ spotieba, aby
vyroby a spotfeby. Touto problematlkou se zabyva rada spolecnosti. Tou hlavni v Ceské
republice je Ceska elektroenergeticka prenosova soustava (CEPS) ktera je provozovate-
lem pfenosové soustavy na naSem tzemi. Zajistuje bezpecny a spolehlivy provoz a rozvoj
elektroenergetické prenosové soustavy v ramci propojenych evropskych soustav.

Celkova spotieba elektrické energie zévisi na mnoha faktorech. Domacnosti i firmy
maji rizné naroky na vyuziti elektiiny napi. vzhledem k ro¢nimu obdobi, zda je vikend,
pracovni den nebo svatek, o jakou ¢ast dne se jedna nebo jaké je pocasi. Béhem dne ode-
biraji elektfinu ve zvySené mife stroje v tovarnach, pristroje na pracovistich, v obchodech
a dopravm’ prostfedky (tramvaje trolejbusy, vlaky) Po zépadu slunce se zZvysi spotfeba
vikendu a statnich svatki, Jehkoz vétsina zaméstnanci nepracuje a neni tedy nutné ode-
birat energii pro provoz stroji a zafizeni, které obsluhuji. V zimé jsou vyssi naroky na
odbér elektrické energie z duivodu zvysené nutnosti sviceni a kviili vytapéni. Oproti tomu
v 1été stoupé spotieba energie pii extrémné vysokych teplotach kviuli vyuziti klimatizace.
Nékteré zmény v naroku na spotiebu elektrické energie jsou cyklické (st¥idani dne a noci,
viednich dnu a vikendu, ro¢nich obdobi). Jiné zmény souvisi se spole¢enskymi trendy a
socioekonomickym vyvojem. Napfiiklad rostouci pozadavky na odbér ze sité je i z divodu
narustu elektromobility. V Ceské republice je pomérné stabilni podnebi na celém tzemd,
ale v pripadé jinych stata hraje vliv na spotiebu energie i geologicka lokace (oblast u mofe,
v pousti, na horach apod.).

Celkova vyroba elektrické energie zavisi na vykonu elektraren u nas i v zahranici. Elek-
trarny jsou rozlisSovany podle vyuzivanych zdroji na obnovitelné a neobnovitelné. V dnesni
dobé existuji elektrarny tepelné, jaderné, vodni, vétrné, geotermalni, soldrni a prilivové.
Na nasem tzemi maji nejvétsi zastoupeni tepelné a jaderné. V mensim rozsahu se vyu-
zivaji i vodni, vétrné a solarni. Nevyhodou neobnovitelnych zdroji je koneéné mnozstvi
zdrojovych materialt, které jsou nutné k jejich provozu, jako je uhli nebo zemni plyn.
Jejich vykon se ale d4 pomérné spolehlivé odhadnout, protoze mimo piipady technickych
zavad je imérny dodanym zdrojim. Oproti tomu obnovitelné zdroje maji vyhodu v tom,
7e jejich zdroj neni limitovany, protoze vyuzivaji pfirodni energii jako slune¢ni svit, vitr,
proud vody od fek nebo mote. Tyto zdroje jsou ale nespolehlivé, protoze jsou vyrazné



ovlivnény ro¢nim obdobim, fazemi dne a pocasim.

Ztrata elektrické energie je vysledkem rozdilu celkové vyroby a spotfeby. Snahou je
dosdhnout minimalizace této hodnoty. Z tohoto divodu jsou vytvafeny predikce, které
pracuji se znamymi métitelnymi parametry. Vzhledem k velkému mnozstvi dat je vhodné
vyuzit algoritmy strojového uceni (machine learning)[l]. Nejvétsi presnosti se dosdhne
vhodnym vyuzitim trénovacich algoritmi. Cilem této préce je na poskytnutych datech
nalézt nejvhodnéjsi algoritmus pro predpovéd ztrat elektrické energie.

1.1 Cile prace

1. Prostudovat literaturu zabyvajici se energetikou v Ceské republice a algoritmy stro-
jového uceni.

2. Prostudovat data a kody poskytnuté od spolecnosti CEPS.

3. Seznamit se s prostifedim Python 3, porozumét fungovani poskytnutych kodu, repli-
kovat a vylepsit vysledky spoleénosti CEPS.

4. Nalézt co mozna nejlepsi kombinace algoritmu pfedzpracovani dat a strojového uceni
pro ziskané co nejmensi chybovosti v predpovédi ztrat na prenosové soustave.



2 Teoretickd c¢ast

V této kapitole jsou popsény vSechny dilezité pojmy a vztahy, které jsou vyuzity v prak-
tické ¢asti. Prvni dvé podkapitoly se zabyvaji tématem energetiky v Ceské republice a po-
pisem spolecnosti Ceska elektroenergetickd prenosova soustava. Nasledujici t¥i podkapitoly
se vénuji oblastem predzpracovani dat algoritmim strojového uceni. Posledni podkapitola
je zaméfena na definovani matematickych vztahii a vzorcu z oblasti statistiky.

2.1 Stav energetiky v Ceské republice

Tato podkapitola predstavuje téma energetiky v Ceské republice. V prvnim oddile je
zaveden pojem elektroenergetika jako obecné védni disciplina. V dalsim oddile je popséna
vyroba a spotieba elektrické energie v CR. Dale jsou uvedeny nejvyznaméjsi elektrarny
a je popsan trh s elekttinou.

2.1.1 Elektroenergetika

Védni obor, ktery se zabyva zabezpecenim elektrické energie pro lidstvo, se nazyva elek-
troenergetika. Zkouma proces vyroby elektrické energie, jeho pfenos a distribuci, spotiebu,
provoz elektriza¢ni soustavy, dispecerské rizeni, zabezpeceni a tizeni rozvoje elektroener-
getiky. Elektriza¢ni soustava predstavuje systém, ktery zajistuje vyrobu, pfenos, distribuci
a konecné uziti elektrické energie. Mezi zékladni tikoly elektrizac¢ni soustavy patii zajistit,
aby elektrické energie bylo dostate¢né mnozstvi v pozadovaném case, dostatecné kvalitni,
spolehliva dodavka a ekonomicnost.

Elektricka energie je obecné ziskdvana preménou energie z primarnich zdroji, jako je
energie slune¢ni, jaderna, vodni, vétrna a tepelna. K preméné slouzi solarni panely, pali-
vové ¢lanky, elektro-mechanické generétory, termo-elektrické ménice, termo-emisni ménice
a MHD ménice. Zdroje se mohou délit podle toho, jakym zptisobem jsou ziskavany, na pr-
votni zdroje ziskavané tézbou, vyrobené zdroje vzniklé zuSlechténim a druhotné zdroje,
které vznikaji ze ztrat pii preménach. Dalsi zpisob rozdéleni zdroji je na neobnovitelné
a obnovitelné. Mezi neobnovitelné zdroje patii fosilni a jaderné paliva. Jedné se o suroviny.
kterych je pouze omezené mnozstvi. Obnovitelné zdroje jsou takové, které se sami nebo
s prispénim clovéka jsou schopné ¢astecné nebo tplné obnovit. Patii k nim energie vody,
vétru, slune¢niho zareni, geotermélni energie, biomasy, bioplynu, energie moiskych vin,
prilivu a odlivu.

2.1.2 Vyroba a spotieba elektrické energie v CR

V dokumentu Ro¢ni zprava o provozu elektriza¢ni soustavy Ceské republiky za rok 2021
publikovanou ERU (energeticky regula¢ni urad), se celkova vyroba brutto elektiiny uvadi
84,9 TWh. Tuzemska brutto spotieba byla 73,7 TWh. Hodnota vyroby elektfiny netto
odecitd od brutto hodnotu technologické vlastni spotieby elektfiny na vyrobu elektfiny.
Celkova vyroba elektfiny netto byla 79,3 TWh. Ro¢ni maximum zatiZeni v soustavé bylo



nameéieno 15. tnora 2021 v 8:45 s hodnotou 12 149 MW. Jedna se o historické maximum
zatizeni elektriza¢ni soustavy. Ro¢ni minimum zatizeni soustavy bylo dosazeno 8. srpna
2021 v 5:45. Je evidentni, Ze na zatizeni soustavy ma zasadni vliv ro¢ni obdobi a ¢ast dne.

Nejvétsi zastoupeni vyroby elektrické energie v roce 2021 mély parni energie 44,3 % a
jaderné 36,6 %. Nejcastéjsim zdrojem je tedy hnédé uhli a jaderné palivo. Dalsi typy byly
zastoupeny nasledovné: paroplynové 6,5 %, plynové a spalovaci 4,7 %, vodni 3,0 %, fotovol-
taické 2,7 %, piecerpavaci 1,5 % a vétrné 0,7 %. Obnovitelné zdroje energie jsou na vyrobd
elekt¥iny brutto zastoupeny z 12,4 %. Graf vyvoje vyroby elektfiny brutto v kalendainich
mésicich roku 2021 podle typu elektrarny jsou uvedeny na obr. 1. Diagram zastoupeni paliv
a technologii na vyrobé elektfiny brutto v roce 2021 je uveden na obr. 2. Zkratka BRKO
predstavuje biologicky rozlozitelnou ¢ast komunalniho odpadu.

Vyroba elektfiny brutto (GWh)
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Obrézek 1: Graf mnozstvi vyrobené elekt¥iny v Ceské republice podle typu elektrarny v
roce 2021 2]
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Obrézek 2: Podil paliv a technologii na vyrobené elektiiné v Ceské republice v roce 2021
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Elektfina v dnesni dobé zajistuje osvétleni, vytapéni, transport i fungovani rozmani-
tych zafizeni ve fabrikach, podnicich i v doméacnostech. Na obr. 3 je znazornén diagram po-
dilu zastoupeni jednotlivych sektorti narodniho hospodarstvi na celkové spotiebé elektiiny
v Ceské republice za rok 2021. Je ziejmé, Ze nejvétsi zastoupeni mé s 37 % prumysl, dale
s 29 % domécnosti a s 22 % obchody, sluzby, skolstvi a zdravotnictvi. Dalsi sektory jako je
energetika, doprava, stavebnictvi, zemédélstvi a lesnictvi jsou zastoupeny jen v jednotkach
procent [2].
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Obrazek 3: Podil sektori primyslu na spotiebé elektiiny [2]

2.1.3 Elektrarny v Ceské republice

Podle dat ERU (Energeticky regulacni tfad) jsou v Ceské republice zastoupeny nésle-
dujici typy elektraren: jaderné (JE), parni (PE), paroplynové (PPE), plynové a spalovaci
(PSE), vodni (VE), ptecerpavaci (PVE), vétrné (VTE) a fotovoltaické (FVE). Vétsinovy
podil na vyrobé maji jaderné a parni elektrarny. Mezi vyznamné tepelné elektrarny v Ceské
republice patii napt. Pocerady, TuSimice, Poti¢i a Chvaletice. Palivem v tepelnych elektrar-
nach je nejcastéji hnédé uhli, ¢erné uhli a zemni plyn. Dale se vyuziva také biomasa, hutni
plyn, koksarensky plyn nebo lehky topny olej. Na nasem tzemi se také nachazi rada jiz
odstavenych elektraren, nékteré uz fyzicky ani neexistuji. Mezi tyto historické tepelné elek-
trarny patii napt. TuSimice, Prunéfov nebo Mélnik. Posledni dvé uvedené byly odstaveny
teprve nedavno v pribéhu uplynulych dvou let.

V Ceské republice se nachazeji dvé jaderné elektrarny, a to v Dukovanech se 4 bloky
a v Temeliné se 2 bloky. Provozovatelem obou je skupina CEZ. Momentalng je v procesu
priprava na vystavbu nového bloku v Dukovanech a diskutuje se i o moznostech budouciho
rozsirent elektrarny v Temeling. Mezi nejvétsi vodni elektrarny v Cechéch patif Dlouhé
Strané, Orlik, Dalesice, Slapy a Lipno. Vodni elektrarny mohou byt pritokové, akumulacni



nebo precerpavaci. Akumula¢ni a pfecerpavaci vodni nadrze funguji v ¢asech velkého vyti-
zeni, protoze jsou schopny dodat rychle velké mnozstvi energie. V no¢nim rezimu, kdy je

energie v siti prebytek, akumuluji vodu. Provozovateli vodnich elektraren v Cechach jsou
skupina CEZ, E.ON Trend, Energo-Pro, Povodi Vltavy, Povodi Ohte a dalsi |2].

2.1.4 Trh s elektfinou

Elektfina je specifickd obchodni polozka, jelikoz je velmi obtizné ji skladovat. Specialni
je i jeji zpusob dopravy pies hromadnou sit, podobné jako plyn nebo voda. U téchto ko-
modit je rozdil oproti koupi bézného zbozi, kdy se predem smluvi jeho mnozstvi. Sitové
komodity spotiebitel ¢erpa ze sité témér neustile a neomezené a svou objednévku tedy
utvari v redlném case skuteénym odbérem. Zaroven musi v siti platit rovnovaha mezi do-
danou energii a souctu spotfebované energie a ztrat béhem prepravy. Naruseni této rovnosti
ovliviiuje nezadoucim zpusobem vykon a frekvenci sité. O rovnovahu se stara dispecink po-
moci regula¢nich energif. V Ceské republice zajistuje tuto sluzbu spolenost CEPS (viz
podkapitola 2.2). Subjekty, které s elektfinou obchoduji jsou pokutovany, pokud nedodrzi
smluvené mnozstvi dodané ¢ spotifebované energie. Trh s elektiinou se déli na velkoob-
chodni mezi vyrobnimi zdvody a obchodniky a na maloobchodni mezi koncovymi zakazniky
a obchodniky. V pripadé velkoobchodu nesou odpovédnost za odchylky obé strany, v pii-
padé maloobchodu pouze prodejci elektiiny. Odpovédnost koncového zakaznika za mnozstvi
odebrané energie je prenesena na obchodnika [3].

Mezi ucastniky trhu s elektiinou patii vyrobce, odbératel, obchodnik, burza, provozo-
vatel distribu¢ni soustavy, provozovatel prenosové soustavy, operator trhu s elektfinou a
energeticky regulacni ifad. Pro svou ¢innost potiebuji licenci vyrobce, obchodnik, provo-
zovatel distribuc¢ni soustavy, provozovatel prenosové soustavy a operator trhu s elektfinou.
VSechny licence subjektim vydava Energeticky regula¢ni arad, a to nejméné na 25 let
(v piipadé obchodu s elektfinou nejméné na 5 let) [3|. Trh s elektfinou je mozné rozdé-
lit na organizovany, zajistovany napft. burzou, a neorganizovany. Dale se trh s elektiinou
déli na dlouhodoby a kratkodoby, kde se obchoduje v fadech dnti i hodin, a spadaji pod
n¢j blokovy, denni, vnitrodenni a vyrovnavaci trh. Na blokovém trhu se nakupuje na den
(base), $picku spotieby, ktera je mezi 8:00 a 20:00 (peak) a obdobi mimo $picku mezi 20:00
a 8:00 (off-peak). Na dennim trhu se prodavéa den dopfedu formou aukce na kazdou hodinu
dne. Vnitrodenni trh probiha v dany den a obchoduje se s aktualnimi neplanovanymi ne-
dostatky nebo prebytky vétsinou alespon hodinu dopredu. Na vyrovnévacim trhu nakupuji
provozovatelé prenosové soustavy 30 minut pred zacatkem dodavky a mohou diky tomu
ziskat regulacni energii [4].

V Ceské republice ptisobi jako burza spolecnost Power Exchange Centra Europe (PXE
a.s.) a Ceskomoravska komoditnf burza Kladno. Déle je pro Cesko zésadn{ burza European
Energy Exchange, ktera se nachazi v némeckém Lipsku, jejiz je PXE dcefina spolec¢nost.
Zde dochazi k nejvétsimu objemu obchodii ve stfedni Evropé. Provozovatelem energetické
prenosové sité v Cesku je CEPS, a. s., kter4 se zarovei stara o bilanci energetické soustavy.
Nejvétsimi provozovateli distribu¢nich siti elektiiny v Cesku jsou CEZ, Prazské energetika,
a. s. (PRE) E.ON a EG.D (Electricity and Gas Distribution).



Prenosova soustava ma za tikol dalkovy prenos elektfiny z mist vyroby (velké elektrarny)
do mist koncentrované spotieby. Propojeni je vicenasobné, aby byla zajisténa dodavka i
v pripadé vypadku jedné ¢asti vedeni. V ramci prenosové sité je regulovana rovnovéiha
zdroju a spotieby, toky v sitich a zajisténa systémova frekvence a napéti na uzlech. Pre-
nosova sit ma paterni charakter a propojuje hlavni uzly statu a jeho tzemi. Oproti tomu
distribu¢ni sit ma typicky paprskovy charakter, kdy vychazi z napojeni na pfenosovou sit
a rozvadi elektfinu ke koncovym odbératelim a také jsou do ni napojeny i mensi elek-
trarny. Velei priumyslovi odbératelé (napt. doly, velké ocelarny) jsou napojeni pfimo na
prenosovou sit, ale vétsina koncovych zakazniku je napojena na distribu¢ni sit. Na trovni
distribu¢ni soustavy se 1idi toky v sitich a zajistuji se lokdlni parametry kvality, zejména
napéti. Na obr. 4 je znazornén zjednoduseny model fyzického toku elektfiny prenosovou a
distribucni soustavou [3].
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Obrazek 4: Schéma prenosové a distribu¢ni sité [4]

Operator trhu s elektfinou organizuje od roku 2001 obchodovani na dennim a kratkodo-
bém trhu a jedinym akcionarem je Ministerstvo primyslu a obchodu. Registruje tcastniky
obchodu, zpracovava transakce, méri a zuctovava odchylky. Energeticky regula¢ni drad
reguluje ¢ast vysledné ceny energie, ktera se nefidi trznimi mechanismy [5].



2.2 Ceska elektroenergetickd prenosova soustava

Spole¢nost CEPS a. s. zajistuje provoz elektroenergetické prenosové soustavy v Ceské
republice. Jejim hlavnim cilem je zajistit rovnovahu vyrobené a spotiebované elektrické
energie v kazdém okamziku a tim zajistit spolehlivou a bezpec¢nou dodéavku elektiiny pro
vSechny uzivatele. Tato firma je také soucésti trhu s elektfinou v Evropé. Stara se o 44
rozvoden s transformatory, které prevadi elektrickou energii z pfenosové sité na distribucni.
Dale spravuje elektricka vedeni o napéti 400kV, 220kV a nékteré 110kV. Jednotlivé distri-
bucéni sité jsou spolu propojeny vysokonapétovym vedenim. Do celkové pfenosové sité jsou
také pripojené velké elektrarny jako naptiklad Temelin, Dukovany, Dlouhé strané, Tisova
[6].

2.2.1 Historie a struktura spolec¢nosti

Firma byla zalozena v roce 1998. Nicméné prenosova sit vznikala uz o 50 let diive. V roce
1950 doslo na nasem tzemi ke sjednoceni dosud samostatnych prenosovych systémii, které
tim mohly zacit spolupracovat. Do roku 2003 byl jedinym akcionadfem spole¢nosti CEZ.
Nasledné bylo 15% akcii prodano Ministerstvu prace a socialnich vécei a 51 % Minister-
stvu financi. V roce 2004 odprodal CEZ, a. s. statu svij zbyvajici podil. V roce 2009 byly
akcie spolec¢nosti vlastnéné Ministerstvem financi pfevedeny na Ministerstvo prumyslu a
obchodu. V roce 2012 byly pfevedeny akcie Ministerstva prace a socialnich véci na Mi-
nisterstvo primyslu a obchodu, které se tim stalo stoprocentnim drzitelem akcii. Jedinym
akcionafem spolecnosti CEPS, a. s. je tedy stat a z jeho povéreni vykonava vykon ak-
cionarskych prav Ministerstvo prumyslu a obchodu. K 31. 12. 2021 mély akcie celkovou
jmenovitou hodnotu pres deset miliard korun ¢eskych.

GEPS, a. s. méa na zékladé svych stanov nasledujici organy: valna hromada, dozor¢i rada,
vybor pro audit a predstavenstvo. Vzhledem k tomu, Ze CEPS m4 jen jediného akcionéare,
vykonava pusobnost valné hromady Ministerstvo primyslu a obchodu. Dozoréi rada ma
devét ¢lend, ktefi jsou v souladu se stanovami voleni ze dvou tfetin valnou hromadou a z
jedné tfetiny zaméstnanci spole¢nosti. Vybor pro audit ma tfi ¢leny, ktefi jsou ustanoveni
na ¢tyfi roky akcionafem spolec¢nosti. Predstavenstvo ma pét ¢lent s funkénim obdobim
pét let. Clenové predstavenstva nejsou vykonnym vedenim spole¢nosti, ale urcuji strategii,
1idi obchodni a podnikatelskou ¢innost a komunikuji s akcionarem. CEPS zaméstnava k
31. 12. 2021 celkové 621 osob [7].

2.2.2 Cinnost

Nejdilezitéjsi ¢innost spolecnosti CEPS je provadéni dispecerského Tizeni prenosové
soustavy na tzemi Ceska v realném case. CEPS je konkrétné zodpovédna za stabilitu
vykonu a frekvence, regulace napéti a jalového vykonu. Pro zajistovani stability uvedenych
parametri CEPS nakupuje na trhu potiebné vykonové rezervy. Firma také vlastni monopol
na dalkovy prenos elektrické energie vysokého napéti.

Rizeni rovnovahy spotfeby a vyroby se provadi nakupovanim a prodavanim elektfiny



na burze. To se dé¢je kazdych 15 minut, ale nakupuje se i na 2 hodiny dopfedu a na den
dopfedu. Je tedy nutné odhadnout co nejpresnéji ztraty (rozdil vyroby a spotieby), aby
bylo mozné dokoupit jen nutné mnozstvi elektfiny.

Firma také vlastni monopol na dalkovy prenos elektrické energie vysokého napéti.
Mnozstvi elektfiny prenesené pienosovou soustavou na vystupu byl v roce 2021 vice nez
68 000 GWh. Soucasti aktivit spole¢nosti je i idrzba komponenti prenosové sité, jako
jsou rozvodny, odpojovace, vypinace, pristrojové transformatory, svodice prepéti, kotevni
a nosné stozary, kabely a draty. Udrzba zahrnuje jak pravidelné kontroly, opravy a vymény,
tak i feSeni mimoradnych udalosti, jako jsou kritické meteorologické jevy. Boufe, silny vitr,
povodné nebo dokonce tornédo ¢i zemétieseni mohou v extrémnich piipadech zptisobit pad
stozart nebo jiné poskozeni soustavy. Nejvétsi c¢ast vedeni CEPS ma napétové urovné 400
kV s délkou 3 795 km. Déle soustava zahrnuje napétovou tdroven 220 kV s délkou 1 824 km
a 110 kV s délkou 84 km. Prenosova soustava déle obsahuje 44 rozvoden a je napojena na 13
elektraren. Na obrazku 5 je znazornéno umisténi elektraren, elektrickych stanic (rozvoden)
a tras vedeni 400 kV a 220 kV na tizemi Ceské republiky.
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Obrézek 5: Schéma elektroenergetické sité CR
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2.2.3 Mezinarodni vyznam

Spole¢nost CEPS je soucasti Evropské sité provozovateli prenosovych soustav (FEu-
ropean Network of Transmission System Operators for Electricity), zkracené ENTSO-E.
Jedna se o uskupeni 41 evropskych provozovatelii prenosovych soustav z 34 zemi Evropy.
Provozovatelé prenosovych soustav (Transmission System Operators), zkracené TSO, v
sousednich statech Ceské republiky jsou: na Slovensku SEPS; v Rakousku Verbund - Aus-
trian Power Grid a VKW-Netz; v Némecku EnBW Transportnetze , Tennet TSO, Amprion
a b0Hertz Transmission a v Polsku PSE-Operator.

Spolecnost spolupracuje s témito prenosovymi soustavami sousednich zemi. Z toho pre-
devsim s prenosovou siti Némecka, kterd obsahuje rozsahlé vétrné elektrarny na severu
zemé. Ty mohou pii vhodnych podminkach generovat velké mnozstvi elektrické energie,
ktera vlivem propojenych evropskych soustav nezistane jen v Némecku, ale hleda si cestu
nejmensiho odporu a dochéazi tak k zatézovani i ¢eské prenosové soustavy. Proto je u hra-
nice s Némeckem (Hradec U Kadané) umistén specialni transformator PST, ktery pomoci
regulace faze usmérnuje tok elektiiny. Prili§ velké mnozstvi elektiiny by mohlo sit pretizit
a doslo by k vypadku. Pii vypadku jedné sité dojde k pretizeni dalsich linek a mohlo by
dojit také k jejich vypadku, nebyla by tedy mozna dodavka elektrické energie na vétsim
tzemi. Proto mé kazdé linka (vnitrostatni i mezinarodni) sviij bezpeénostni limit.

CEPS uzpusobuje svou ¢innost tak, aby vedla k postupnému naplnéni cila Zelené do-
hody pro Evropu (The European Green Deal), ktery zasadnim zptisobem zméni cely ener-
geticky sektor i navazujici oblasti. Probihajici transformace energetiky zahrnuje snahu o
decentralizaci, dekarbonizaci a digitalizaci. V roce 2021 byl spole¢nosti publikovan doku-
ment 11 klicovych podminek prechodu k nizkoemisni (elektro)energetice v CR¥ [7].
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-343,6 GWh

Celkové saldo -11 075,3 GWh

-6 083,1 GWh
197,0 GW 314,0 GWh

Obrazek 6: Pfeshranicni fyzické toky elektiiny [GWh]| v roce 2021 [2]

-8 884,4 GWh

Na obr. 6 jsou znazornény pieshraniéni fyzické toky elekt¥iny [GWh| mezi Ceskou re-
publikou a sousednimi staty za rok 2021. Celkovy export byl 26 2282 GWh a celkovy
import 15 153 GWh. Nejvétsi export byl do Rakouska, nésledné do Slovenska a Némecka.
Nejvetsi import je z Polska a nasledné z Némecka. Zbylé hodnoty exportu a importu maji
jen minoritni zastoupeni.

2.3 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat prevadi hrubé data (raw data) a signaly na reprezentaci dat vhod-
nou pro aplikaci prostfednictvim sekvence operaci. Spo¢iva v odstranéni irelevantnich in-
formaci a ponechani pouze klicovych vlastnosti dat. Pokud se systému na vstupu dodaji
nekvalitni data, nelze oc¢ekavat kvalitni vystup, coz vyjadiuje anglicka fraze garbage in,
garbage out. Mezi cile predzpracovani dat patii ¢isténi dat, zmensSeni dimenze vstupu, nor-
malizace dat a vybrani priznakii.

2.3.1 Cisteni dat

Cisténi dat je proces oprav, prav a mazani dat, ktera jsou nespravna, neiplna nebo
duplikovana [8]. Mize se jednat i o odstranovani odlehlych bodi. Cisten{ maze byt jednoréa-
zové nebo miize byt provadéno pribézné. Data je potieba vycistit zejména kvili Spatnému
vkladani (entry errors), chybéjicim datim, Spatné dokumentaci, nejednotné metodice pii
vkladani dat nebo chybam v pfenosu. Cisten{ mize probihat i manuélné.
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2.3.2 ZmensSeni dimenze vstupu

Protoze obtiZznost uceni roste s poc¢tem dimenzi, je snaha transformovat data z vyssi
dimenze do nizsi pii minimalizaci ztraty jejich informac¢ni hodnoty. Jeden z hlavnich al-
goritmu snizujicich dimenzi je PCA (Principal Component Analysis - analyza hlavnich
komponent) [9].

PCA slouzf k dekorelaci dat. Casto se pouziva k snizenf dimenze dat s co nejmensi
ztratou informace. V zasadé se jednd o transformaci vstupu do jiné souradné soustavy.
Transformace je linearni, tedy nové priznaky jsou linearni kombinace ptivodnich. V novém
prostoru je lze prepsat jako osy. Prvni osa vede ve sméru nejvétsiho rozptylu hodnot.
Druhé osa vede ve sméru druhého nejvétsitho rozptylu hodnot, atd.. Osy jsou ortogonalni.
Vysledkem je stejny pocet os jako puvodni dimenze, funkce je tedy bezztratova. Uzivatel se
ale miize rozhodnout néjaké osy nepouzit, tim dojde k redukci celkové dimenze dat. Dalsi
algoritmy snizujici dimenzi jsou napf. ica, svd. Ke snizeni dimenze miize dojit i na zakladé
expertniho posouzeni, Lasso algoritmu nebo korela¢ni analyzy.

Lasso algoritmus se mize vyuzit jak pro vybér priznaki, tak pro regresi. U regrese se
ladi intenzita penaliza¢niho prvku obsazeného v nakladové funkci tak, aby méla nakladova
funkce minimélni hodnotu. Pii vybéru piiznakt se opét minimalizuje nékladova funkce,
veskeré nadbytecné priznaky budou mit vahu nastavenou na 0. Uvazovat se budou tedy
pouze piiznaky s vahou riznou od nuly [10].

Korelace Na zakladé korelacni analyzy se zjisti korelace vSech priznakt. Poté jsou
priznaky usporadany podle korelace v absolutni hodnoté. Nasledné se vybere pozadovany
pocet priznakii s nejvyssi korelaci.

2.3.3 Normalizace dat

Normalizaci dat se doporucuje pouzit v pripadech, kdy maji proménné rizny rozsah,
ale nemaji norméalni rozdéleni ¢ obsahuji odlehlé hodnoty (outliers). Cilem normalizace je
zménit hodnoty ¢iselnych sloupcii v datové sadé tak, aby pouzivaly spoleéné méritko, aniz
by doslo ke zkresleni rozdili v rozsazich hodnot nebo ztraté informace. Sjednoceni méfitka
vstupnich veli¢in zarucuje zvyseni efektivity algoritmii strojového uceni. Dva bézné zptisoby
normalizace jsou:

1. min-maz normalizace, zména méfitka sloupce na (0, 1)

xr — min (x)

z= : (1)

max (x) — min (x)

2. z-score, v tomto pfipadé se dosdhne normalniho rozlozeni se stfedni hodnotou 0 a
smérodatnou odchylkou 1. Vzorec je

i=2_F 2)
o

kde x znézornuje ptuvodni sloupec, ktery chceme normalizovat, p stfedni hodnotu a
o smérodatnou odchylku [11].
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2.3.4 Rozdéleni dat

Dale je za potiebi data rozdélit na trénovaci, testovaci a validac¢ni ¢ast. V trénovaci ¢asti
algoritmy hledaji souvislosti, ¢imz se u¢i. Testovaci data by méla byt odlisna od trénovacich
dat. Slouzi k ovéreni kvality nauc¢eného systému. Systém je dobie naucCeny v pfipadé, Ze
se stejnou uspésnosti vyhodnocuje trénovaci i testovaci data. Pokud jsou trénovaci data
vyhodnocena lépe, systém je preuceny (overfitted). Validaéni ¢ast se stara o to, aby nedoslo
k preuceni. Ke kontrole dochéazi béhem trénovani. Pfesny pomér trénovacich, testovacich a
validac¢nich dat neni jasny. Zalezi na mnozstvi dat a typu tdlohy. Vétsinou se data rozdéli
v poméru 75:20:5 (trénovaci, testovaci, validacni).

2.3.5 Vybér priznaki

Cilem je nalézt z celkové mnoziny priznakii takovou podmnozinu pfiznaki, kterd maxi-
malizuje schopnost uciciho algoritmu. V realnych piipadech je nemozné nalézt tu nejlepsi
podmnozinu, protoze prostor vSsech moznych podmnozin je prilis velky na to, aby ho §lo
cely prohledat. V této uloze se zavadi pojem relevance priznaku.

Priznaky se daji rozdélit na silné relevantni pifiznaky, slabé relevantni pfiznaky a ire-
levantni priznaky. Silné relevantni pfiznak je takovy, kdyz jeho vynechéanim dojde vzdy
ke snizeni kvality regrese. U slabé relevantniho priznaku mize dojit pii jeho vynechéani ke
zvysSeni ale i snizeni kvality regrese. Irelevantni priznaky jsou pak takové, které nespadaji
ani do jedné kategorie.

Bohuzel ale relevantni priznaky nemusi byt v optimalni podmnoziné piiznaki. Dokonce
i irelevantni priznaky mohou vylepsit regresi. Priznak muize byt hodnotny pouze s néja-
kym jinym priznakem, piipadné kombinaci ptiznaki. Relevantnost priznakii by se méla
vySetfovat v kombinaci s konkrétnim trénovacim algoritmem. BéZnou strategii je vytvo-
feni néjaké hodnotici funkce, podle které se priznaky uspordadaji od nejrelevantnéjsich po
méné relevantni. Hodnotici funkce pak predstavuje vhodnou heuristiku.
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2.4 Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni pomahaji pomoci kédu nalézt a analyzovat vyznam ve slo-
zitych datovych sadach. Kazdy algoritmus obsahuje posloupnost jednozna¢nych instrukei,
které vedou k pozadovanému cili. Modely strojového uceni slouzi k vytvoteni vzori, které
se daji vyuzit ke kategorizaci informaci nebo vytvoreni predpovédi [12].

Riuzné algoritmy analyzuji data riznymi zptsoby. Pro zadand data neni vétSinou pfe-
dem jisté, jaky algoritmus bude nejlépe fungovat. Proto se musi provérit vétsi mnozstvi
algoritmii, aby bylo mozné dosahnout co nejlepsiho vysledku. VSechny algoritmy maji na-
vic urcité parametry, které mohou vyrazné ovlivnit kvalitu vystupu, tzv. hyperparametry.
Je tedy nutné zjistit vhodny algoritmus a k nému hodnoty parametri. Zakladni rozdélent
algoritmii strojového uceni je podle:

1. zptsobu trénovani

e uceni s ucitelem, viz. odstavec 2.4.1.
e uceni bez ucitele, viz. odstavec 2.4.2.

e zpétnovazebni uceni, viz. odstavec 2.4.3.
2. vystupu

e regrese - produkuje numerickou predpovéd na zakladé vstupu.
o klasifikace - rozdéluje vstupni data do dvou nebo nékolika tiid.

e shlukovéni - zarazuje objekty do skupin (tzv. clustry) s podobnymi vlastnostmi,
typicky pri uceni bez ucitele.

2.4.1 Uceni s uditelem

V tomto piipadé mé algoritmus k dispozici vstupni vektory x a odpovidajici korektni
vystupni vektory y [13]. Ma tedy piiklady spravné transformace vstupnich vektort na vy-
stupni. Tyto priklady se ziskdvaji méfenim vstupnich a vystupnich hodnot systému, ktery
chceme modelovat. Celd mnozina obsahujici vektory x a y znazoriuje zndmou ¢ast chovani
systému. Tato mnozina se vyuziva k nauceni algoritmu i ovéfeni jeho funkénosti.

2.4.2 Uceni bez ucditele

Tyto algoritmy nemaji k dispozici zadné kritérium spravnosti transformace vstupnich
dat. Algoritmy se pokousi uspofadat podobné data do stejnych tiid. Po¢et moznych tiid
muze byt predem znam. Do uceni nevstupuje zadny arbitr. VSechny dostupné informace
jsou obsazeny ve vstupnich datech. Tyto algoritmy usporadavaji data do shluki s podob-
nymi vlastnostmi [12].
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2.4.3 Zpétnovazebni uceni

Cilem zpétnovazebniho uceni je naucit tzv. agenta chovat se tak, aby bylo dosazeno
maximalniho uzitku. Tento typ strojového uceni pouziva algoritmy, které se uci z vysledku
a rozhoduji, jaky krok udélat déal. Po kazdém kroku algoritmus obdrzi informaci zpét-
nou vazbou, ktera urci, jestli byl krok zvolen spravné, nespravné nebo neutralné. Model
zpétnovazebniho uceni se vétsinou sklada z mnoziny stavi, mnoziny prechodi, pravidel pre-
chodovych funkci, pravidel, ktera urcuji bezprostiedni odménu prechodu do jiného stavu a
pravidel definujici cile agenta. Uloha se da tedy také formulovat jako Markoviv rozhodovaci
proces [14].

2.5 Pouzité algoritmy

Vybér vhodnych trénovacich algoritmu je dilezitou ¢asti pro vytvoreni kvalitniho pre-
diktivnitho modelu. Jelikoz neexistuje jeden univerzalné nejlepsi algoritmus, je potieba vy-
zkouset vice riznych algoritmi. Nasledné jsou popsany algoritmy pouzité v praktické casti.

2.5.1 Linearni regrese

Linearni regrese spo¢iva v nalezeni vah (koeficienti1) pro véechny funkéni proménné tak,
aby soucet kvadratu odchylek skuteéného vysledku a predikovaného byl co nejmensi. Nej-
prve se sestavi preurc¢ena soustava rovnic Ax = b, kde x je hledany vektor vah, A je matice
funkci. Tento vztah se upravi do tvaru x = (ATA)_1 ATb. Vahy se ziskaji vyfeSenim této
rovnice [15].

2.5.2 Ridge regrese

Vychazi z Linearni regrese, je presnéjsi v situacich, kdy jsou nezavislé proménné silné
korelované. Zmensuje regresni koeficienty proménnych s nizkou korelaci. Toho je dosazeno
L2 penalizaci, coz je soucet druhych mocnin koeficientii. Tim jsou koeficienty s nizkou
korelaci blizko nule. Vzorec pro vypocet je podobny vzorci Linearni regrese. Jeho tvar je
X = (ATA + k’I)_1 ATb. Navic je ve vzorci jednotkova matice I a volitelny parametr k.

2.5.3 Bayesovska regrese

V tomto algoritmu se popise stfedni hodnota jedné proménné linearni kombinaci jinych
proménnych s cilem ziskat posteriorni pravdépodobnost regresnich koeficient. Bayesovska
regrese je vhodna v pripadé, Ze jsou data zatiZena chybou [16].

2.5.4 Ensemble metody

Algoritmy spadajici do této kategorie vyuzivaji vice modelu, tzv. slabych studentu
(weak learners), aby vyftesily stejny problém. Kombinace modelii mize dosahnout lepsich
vysledkii nez modely samostatné a zaroven lze dosahnout vétsi robustnosti. Mimo slabé
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studenty je také zaddn meta-algoritmus, pomoci kterého vznikne vysledny model. Zakladni
rozdéleni Ensemble metod je: Stacking, Boosting a Bagging [17].

e Stacking, tento zptsob miize vyuZivat i uplné odlisné modely (slabé studenty).
Kazdy model ma paralelné k dispozici vSechna data k trénovani. Po natrénovani
v8ech modeli (muZe probihat najednou) jsou vysledky jednotlivych slabych studenti
pouzity k natrénovani meta-modelu.

e Boosting, v tomto piipadé dojde nejprve k natrénovani jednoho slabého studenta,
ktery pozmeéni vstupni data. Tim zacne iterativni optimaliza¢ni proces. Tato pozmé-
néné data poté slouzi k natrénovani dalsiho slabého studenta, ktery je opét pozméni.
Timto zpisobem se data dostanou az k finalnimu modelu schopného se nyni dobie
natrénovat.

e Bagging, tento zpiisob nejprve rozdéli data. Kazdy slaby student dostane ¢ést dat,
se kterymi dojde k jeho natrénovani. Vysledny model vznikne primérovanim vysledki
jiz naucenych slabych studentu.

2.5.5 Stacking Ensemble

Tento trénovaci algoritmus spada do kategorie Ensemble method. PouZziva meta-learning
algoritmus, aby se naucil, jak nejlépe kombinovat predpovédi ze dvou nebo vice zakladnich
algoritmii strojového uceni.

2.5.6 Histogram-based gradient boosting

Tento trénovaci algoritmus spadé do kategorie Ensemble methods. Na zakladé statistic-
kych informaci rozdéluje vstupni data do urc¢itych skupin a umoznuje efektivnéjsi vypocet
modelu strojového uceni. Tyto metody vyuzivaji vice algoritmu uceni k ziskani lepsiho pre-
diktivniho vysledku, nez jakého by dosahly samotné jednotlivé algoritmy. Histogram-based
gradient boosting vyuziva algoritmy rozhodovacich stromt. Tato metoda je obvykle lepsi
nez nahodné stromy a je obecné méné citliva na chybéjici adaje.

2.6 Matematické vztahy

V této podkapitole jsou uvedeny matematické pojmy, se kterymi se pracuje v prak-
tické ¢asti. Tyto pojmy hodnoti tspésnost rtznych algoritmi a parametri. U pouzitych
matematickych vztahi jsou uvedeny jejich definice a vzorce.

Stiedni absolutni chyba (mean absolute error)

Stfedni absolutni chyba vyjadiuje miru chyby mezi dvéma parovymi pozorovanimi, které
vyjadiuji stejny jev. Ve vzorci znac¢i n pocet vzorkt, y; odhadovanou ztratu a z; skuteénou
ztratu.
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1 n
M n;:l!y i (3)

Stiedni absolutni procentualni chyba (mean absolute percentage error)
Stredni absolutni procentualni chyba je méfitkem presnosti prognostické metody ve statis-
tice, kde n je pocet vzorki, y; je odhadovana ztrata a x; je skuteéna ztréta.

n

MAPE = 100% Z

n ;
=1

Li — Yi
T

(4)

Nejvétsi absolutni chyba (mazimum absolute error)
Nejvétsi absolutni chyba uréuje nejvétsi odchylku mezi predikovanou (y;) a skutec¢nou (z;)
hodnotou pro n vzorki.

i=1—n  max|z; —y (5)

Korelace

Ve statistice znamena korelace vzajemny linearni vztah mezi dvéma veli¢inami. Miru ko-
relace udava korela¢ni koeficient, ktery nabyva hodnot (—1,1). Pokud dosahuje korela¢ni
koeficient hodnoty 1, maji mezi sebou porovnavané veli¢iny zcela pfimou tmeérnost. Je tedy
mozné vyjadrit mezi nimi pfimou linearni zavislost y = kz. Pfi hodnoté korelacniho koefi-
cientu -1 plati mezi porovnavanymi veli¢inami ameéra nepiima, tedy y = -kx. V piipadé,
ze je korelacni koeficient nulovy, neni mezi veli¢inami zadna linearni zavislost (coz ale
neznamend, ze na sobé veli¢iny nemohou zéaviset jinak nez linearné).

COV(X,)Y
PXy = COVIX,Y) (6)
OoxO0y

Vzorec pro korela¢ni koeficient px y je uveden v rovnici (6) a urci se pievedenim kovariance
COV(X,Y) na bezrozmérné ¢islo tim, Ze se vydéli soucinem smérodatnych odchylek obou

proménnych oy a oy.
Vzorce pro kovarianci COV(X,Y) je popsan v rovnici (7), kde proménna E(X) je stfedni

hodnota.

COV(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y])] (7)

Smérodatné odchylka ox je definovana jako odmocnina z rozptylu nahodné veli¢iny a
vypocita se podle vztahu z rovnice (8), kde var(X) je rozptyl a E(X) je stfedni hodnota.
Smérodatné odchylka vypovidéa o tom, jak podobné jsou si priabéhy v souboru zkoumanych
hodnot. Nizkad hodnota vyjadiuje podobnost prvkii souboru, naopak vysoka smérodatna
odchylka znaéi velké rozdily mezi hodnotami proménné [18].

o =+/var(X) = /E[X — E[X]]? (8)
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3 Praktickd ¢ast

Praktickd ¢ast této bakalaiské prace byla provedena v programovacim jazyce Python.
Zékladem byly kody a data poskytnuta od spole¢nosti CEPS. Prvnim tkolem bylo seznamit
se s tim, jaké informace jsou v datech obsazeny a jak funguji algoritmy v kédech. Vstupni
data obsahovala napt. podrobné informace od vétrnych a fotovoltaickych elektraren z Ceské
republiky i z Némecka ve formé ¢asovych fad. Hruba data (raw data) byla v prvni fazi
zformatované a roz¢lenéna na jednotlivé priznaky. V dalsi fazi s daty pracuji algoritmy pro
predzpracovani dat, které vyuzivaji vSechny nebo jen vybrané pfiznaky. Déle je potieba
vybrat a otestovat vhodné algoritmy strojového uceni.

Cilem této prace je nalézt optimélni feSeni pro predikci technickych ztrat, a to apravou
dat a vhodné zvolenym algoritmem. Po testovani riznych algoritmi strojového uceni byly
vybrany k dalsimu zkouméni nasledujici: Linearni regrese, Ridge regrese, Stacking Ensem-
ble, Bayesovska regrese a Histogram-based gradient boosting. Princip jejich fungovani je
popsan v kapitole 2.5.

3.1 Klasifikace tlohy

Pro spravné pouziti dat a dosazeni co nejlepsich vysledki byla provedena datovéi ana-
Iyza. JelikoZ neexistuje presné analytické feSeni a je k dispozici dostatecné mnozstvi dat,
je mozné vyuzit algoritmy strojového uceni. Vzhledem k existenci vystupniho vektoru je
vhodné pouzit algoritmy uceni s ucitelem. Dale je pozadovano, aby vystupem byla nume-
rickd predpovéd. Budou se tedy vyuzivat regresni modely. Na obrazku 7 jsou zobrazeny
hodnoty technickych ztrat od kvétna 2018 do srpna 2020. JelikoZz nejsou data zatizena
vyraznymi vykyvy nad rdmec stiidani ro¢nich obdobi, lze vsechna data pouzit k trénovani.
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Obrézek 7: Technické ztraty od kvétna 2018 do srpna 2020

Déle je na obrazku 8 vykresleno rozlozeni technickych ztrat prolozené normalnim roz-
délenim, aby se dalo 1épe odhadnout, jakych hodnot, s jakou pravdépodobnosti mohou
technické ztraty nabyvat. Je vidét, ze technické ztraty nabyvaji témér normélniho rozdeé-
leni se stfedni hodnotou 141,04 a smérodatnou odchylkou 51,48.
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Obréazek 8: Histogram zastoupeni hodnot technickych ztrat a jejich prolozeni norméalnim
rozdélenim

3.2 Replikace vysledkii

V prvnim kroku bylo potfeba ovérit nejlepsi vysledek z pripadové studie. Poskytnuty
kod probéhl s dodanymi daty. V piipadové studii je zobrazena tabulka nejlepsich dosaze-
nych vysledkii. Ty byly vyhodnoceny pomoci MAE, MAPE a nejvétsi odchylky. Vysledky
uvedené ve studii a dodané kody s daty ale neprinesly stejny vysledek. To je ukédzano v
tabulce 1. U kazdého algoritmu byla odchylka MAE mezi vysledkem replikace a piipadové
studie mezi 0,5% a 11 %. K této odchylece doglo i u algoritmit s jednoznaénym feSenim,
jako je napf. Linearni regrese. Nelze tedy tuto chybu pric¢itat zméné pocateénich podminek
apod.. Duvodem odchylky je pravdépodobné jiné rozdéleni trénovacich a testovacich dat
nebo trénovani na jinych datech, nez je uvedeno v pripadové studii.
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Algoritmus MAE studie MAE replikace Odchylka
Linearni r. 10,41 9,73 6,53 %
Lasso r. 10,86 9,83 9,48 %
Ridge r. 10,07 9,52 5.46 %
ElasticNetCV 17,11 16,95 0.93%
Stacking ens.1 9,97 9,46 511%
Stacking ens.2 10,15 9,83 3.15%
Extra stromy 10,44 9,44 9,57 %
Nahodné lesy 10,61 0,48 10.65%
SVM(tbf) 11,17 10,7 120%
SVM(poly.) 15,92 15,67 157%
Rozhodovaci s. 15,68 14,06 10,33 %
KNN(3) 18,16 17,90 143%
KNN(8) 16,25 16,15 0,61 %
XGBoost . 11,64 10,78 7,38 %
SGD regrese 10,65 10,01 6,00 %

Tabulka 1: Porovnani MAE z ptipadové studie a replikace

3.3 Algoritmy predzpracovani dat

Béhem predzpracovani dat bylo na zékladé korelace zjisténo, ze z puvodnich 107 pii-
znaki, obsahuje 5 priznakt stejnou korelaci s vystupnim vektorem. Kontrolou bylo zjisténo,
Ze obsahuji i stejné hodnoty. Protoze obsahuji redundantni informaci, nebyly dale uvazo-
vany. Celkem je tedy k dispozici 102 riznych priznaki. Po ziskani tohoto vektoru stavu je
zapotiebi vhodné upravit data tak, aby je mohly algoritmy strojového uceni dobie vyuzit.
Experimentélné bylo zjisténo, ze nejlepsitho vysledku se dosdhne pfi z-score normalizaci
vstupnich i vystupnich dat. Dale byly testovany dva zpusoby vybéru piiznakt, Lasso al-
goritmem a podle nejvyssi korelace.

3.3.1 Lasso

Lasso algoritmus umoznuje vybrani konkrétniho poc¢tu priznaki. Jelikoz neni dopredu
jasné, s jakym poctem priznaki budou algoritmy strojového uceni dosahovat nejlepsich
vysledki, je testovano celé rozpéti priznakta. Pro vSechny podmnoziny pocétu priznaki
byly vyzkouSeny vsechny zminované algoritmy strojového uceni: Linearni regrese, Stacking
Ensemble, Ridge regrese, Bayesovska regrese a Histogram-based gradient boosting regrese

(HBGB).
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Obréazek 9: MAE vzhledem k priznakiam ziskanych Lasso algoritmem
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Obrazek 10: MAPE vzhledem k priznakiam ziskanych Lasso algoritmem
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Obrazek 11: Maximalni odchylka vzhledem k pfiznaktm ziskanych Lasso algoritmem

Na obrazku 9 je zobrazena MAE pro vSechny algoritmy s vybranym poc¢tem piiznakii.
Je tedy vidét, ze u vSech skupin vybranych priznaki doséhl algoritmus Histogram-based
gradient boosting regrese nejlepsiho vysledku. Dale se da pozorovat, zZe nejmensi odchylky
dosahl algoritmus v rozmezi 75-85 vybranych priznakt. Nejmensi zaznamenana hodnota
je 9,00 u 84 vybranych priznaki. Na obrazku 10 je vidét graf MAPE opét pro vSechny
8,54 % znovu u 84 vybranych pfiznakt. Poslednim méfenym kritériem kvality predikce je
maximalni odchylka predikovanych a skutecnych ztrat. Nejnizsi maximalni odchylka byla
dosazena algoritmem Stacking Ensemble s hodnotou 39,78 u 27 vybranych piiznaki.

Na zékladé dosazenych vysledki je pokldadan ze nejlepsi model ziskany pomoci algoritmu

vy

chylky ze vSech testovanych algoritmu.

3.3.2 Nejlepsi priznaky

Dalsi vybér priznaki probéhl na zakladée korelaéni analyzy. Nejprve se seradily vSechny
priznaky dle vyse korelace v absolutni hodnoté. Nasledné byly postupné vybirany ty, u kte-
rych byla zjisténa nejvyssi hodnota. Korelace u 2 priznaka presahla hodnotu 0.8. Protoze
opét neni predem jisté, jaky pocet priznaka s nejvyssi korelaci bude nejlepsi, jsou znovu
testovany vSechny podmnoziny priznakii.
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Obrazek 12: MAE vzhledem k pfiznaktm ziskanych korela¢ni analyzou
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Obréazek 13: MAPE vzhledem k piiznakiim ziskanych korela¢ni analyzou
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Obréazek 14: Maximélni odchylka vzhledem k pfiznaktm ziskanych korela¢ni analyzou

Na obrazku 12 je zobrazena metrika MAE pro vSechny pouzité algoritmy. Je vidét, ze al-
goritmus Histogram-based gradient boosting opét poskytuje nejlepsi vysledky na celé sitce
priznakovych mnozin. Nejmensi odchylka je 8,92 u 69 a 78 vybranych priznaki. Na nasledu-
jicim obrazku 13 je vidét graf MAPE znovu pro vSechny algoritmy. Graf ma znovu stejny
prubéh jako obrazek 12, pouze ma posunutou osu y. Opét tedy algoritmus Histogram-
based gradient boosting dosahl nejlepsiho vysledku. Uz od dvou vybranych piiznakt do-
u 69 a 78 vybranych pfiznakti. Na obrazku 14 je zobrazena maximalni odchylka pouzitych
algoritmi vzhledem k vybranym pfiznaktim korela¢ni analyzou. V tomto piipadé dosahl
nejlepsiho vysledku algoritmus Linearni regrese s hodnotou 41,1 u 59 vybranych piriznaku.

Obé pouzité metody vybéru priznaki, Lasso i podle nejvyssi korelace dosahly s tes-
tovanymi algoritmy podobnych vysledkii. Vybér podle nejvyssi korelace byl ale o 0,09 %
ASpESnE].
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3.4 Vypocetni algoritmy

Pro ziskani co nejlepsich vysledki bylo otestovano nékolik riznych trénovacich algo-
ritmua. Vice se v této praci zkoumaji algoritmy: Linearni regrese, Ridge regrese, Stacking
Ensemble, Bayesovka regrese a Histogram-based gradient boosting regrese.

3.4.1 Linearni regrese, Ridge regrese, Bayesovska regrese

Tyto algoritmy vynikaji efektivitou vypoctu a jednoduchosti interpretace modelu. Tré-
novani jednotlivych algoritmu se v8emi piiznaky probéhlo do 2 sekund. I pfes vyse zminéné
vyhody se nebudou tyto algoritmy déle zkoumat kvili nedostatecné presnosti dosazené v
ramci této ulohy.

3.4.2 Stacking Ensemble

Tento algoritmus vyuziva vice zakladnich algoritmii pro trénovani. Experimentalné bylo
zjisténo, Ze nejlepsich vysledkt dosahuje kombinace Linearni regrese a Ridge regrese. Jako
meta-algoritmus byla zvolena Linearni regrese. Ve srovnani s ostatnimi modely poskytoval
tento algoritmus pomérné presné predpovédi. Vzhledem k jeho slozitosti ale trva relativné
dlouho jeho natrénovani. Doba trénovani se vSemi priznaky presahuje 15 sekund.
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3.4.3 Histogram-based gradient boosting regrese

Pouziti tohoto algoritmu pfineslo nejlepsi vysledky, proto

u né&j probéhne optimali-

zace hyperparametri. Nejdiive byla zvolena ztratova funkce. Z moznosti squared_ error,
least_squares, absolute_error, least absolute_ deviation a poisson dopadla nejlépe squa-
red__error. Dale bylo zjisténo, ze pro tento algoritmus s upravenymi parametry je lepsi
pouzit pro vybér priznaku lasso. Vzhledem k tomu, Ze pocet vzorki je vétsi nez 10 000,
tak je defaultné povoleno predcasné zastaveni trénovani. Déle byl optimalizovan parametr
learning rate, ten byl nakonec zvolen na hodnotu 0,01. Tento parametr urcuje rychlost
uceni. Jako dalsi parametr byl zkoumén min_ samples leaf. Jeho kone¢na hodnota byla
nastavena na 20. Proces optimalizace hodnoty learning rate je vykreslen na obrazku 15.

Tento algoritmus déval ze vSech testovanych nejlepsi vysledky.
priznaky trvalo kolem 4 sekund.

Jeho natrénovani se vSemi
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Obréazek 15: Porovnéani vysledku HBGB algoritmu pro rtzné
ning _rate
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Obrazek 16: Porovnani skute¢né a predikované ztraty

Porovnani predikce tohoto modelu a skutecné ztraty je zobrazena na obrazku 16. Je
vidét, ze predikovana ztrata dobfe kopiruje trendy skuteéné hodnoty. Oproti vysledkim
uvedenych v pripadové studii se podafilo presnost predikce vylepsit o vice nez 1,5%. Vy-
sledky této prace jsou mozné vyuzit k presnéjsimu nakupovani na burze, a tedy snizeni
nakladi spojenjrch S obchodovénim s elektfinou.
cial dosahnout jesté lepsich vysledki, ¢ predefinovani tlohy pro pred1kc1 ztrat v prenosové
soustavé pro delsi ¢asovy tusek.
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4 Zavér

Tato bakalarska prace se zabyva tématem Vyuziti metod strojového uceni pro predikei
technickych ztrat v prenosové soustavé. Nejprve doslo k seznameni se s problematikou tech-
nickych ztrat v elektroenergetické prenosové soustavé. Ziskané teoretické poznatky byly
popsény v kapitole 2. Podkapitola 2.1 popisuje stav energetiky v Ceské republice a pri-
nasi souhrnny prehled trhu s elektiinou a vyroby a spotieby elektrické energie na nasem
tuzemi. V podkapitole 2.2 byla predstavena spole¢nost Ceské elektroenergetickd prenosové
soustava, jejiz data byla vyuzita v praktické ¢asti prace. BliZze byla popséana jeji historie,
struktura, ¢innost a mezinarodni vyznam. Podkapitola 2.3 uvadi vyc¢et metod pro predzpra-
covani dat. V podkapitole jsou uvedeny popisy zakladnich typt algoritmu strojového ucenti,
kterymi jsou uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a zpétnovazebni uc¢eni. V podkapitole 2.5
je prehled konkrétnich algoritmi pouzitych v praktické ¢asti.

Kapitola 3 obsahuje praktickou ¢éast, ve které byla nejprve analyzovana pripadova stu-
die Tesici navrh prediktorii technickych ztrat v prenosové soustaveé CR s vyuzitim metod
strojového uceni. Nasledné byla provedena replikace vysledkt prezentovanych ve studii s
pouzitim stejnych prediktori a zvoleného horizontu predikce v programovém prostiedi Py-
thon 3 s vyuzitim knihovny Scikit. Jelikoz se jednalo pravdépodobné o jiny ¢asovy horizont
testovanych dat, nez byl pouzit ve studii, nebyly ziskané vysledky totozné.

V posledni podkapitole praktické ¢asti byly navrzeny dalsi metody strojového uceni, a to
tak, aby vysledny rozdil predikovanych a reilnych hodnot byl pro zvoleny ¢asovy horizont
co nejnizsi. Béhem préce bylo vyzkouseno nékolik variant algoritmt predzpracovani dat a
algoritmii strojového uceni. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pfi vybéru 57 piiznaku Lasso
algoritmem z normalizovanych dat a pfi vybéru trénovaciho algoritmu Histogram-based
gradient boosting. Touto metodou bylo dosazeno vysledku: 8,78 ve stfedni absolutni chybé,
8,27 % ve stiedni absolutni procentualni chybé a 50,76 v nejvétsi absolutni chybé. Jedna se o
vysledky, které jsou lepsi, nez jakych bylo dosazeno v pripadové studii spolec¢nosti CEPS, a.
s.. Vzhledem k vysokym cenédm energii miize i malé zlepSeni v prediktivnim modelu prinést
velkou finan¢ni tsporu, jelikoz lepsi odhad vyvoje energetickych ztrat umozni vyhodnéjsi
vCasny nakup energie.
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