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Abstrakt

V teoretické Casti této bakaldrské prace je nejprve kritce popsidn souCasny stav
prenosu elektfiny a ndstup modernich chytrych siti. Nasledné byly identifikovany
pripady uziti funkcionalit chytrych siti, kde byl vybran jeden pfipad (modelovani
chovani skupiny odbérnych mist) pro detailni analyzu. Pfi t€ byli specifikovani re-
levantni ucastnici trhu a jejich motivace znalosti chovéani skupiny odbérnych mist.
Cilem praktické ¢asti je vytvoreni simulacnich a predikénich modelti chovani sku-
piny odbérnych mist pro Siroké vyuziti v oblasti jednotlivych stakeholderi. K tomu
jsou vyuzity metody strojového ucenti, jejichz vysledky jsou dikladn€ vyhodnoceny.

Klicova slova

elektrickd sit’, chytrd sit’, dcastnici trhu s elektfinou, simulacni model, predikéni
model, metody strojového uceni

Abstract

The current status of the power system domain and transition toward modern smart
grids are briefly described in the theoretical part of this bachelor’s thesis. Then,
use cases relevant to the smart grid domain were identified and one of them was
chosen for detailed analysis (behavior modeling of customers group). In this use
case, relevant market participants and their motivation in behavioral knowledge of
a customer group were discussed. The goal of the practical part is the creation of
simulation and prediction models of customer groups for wider use in various sta-
keholders’ domains. Finally, selected machine learning methods were used for the
development of appropriate data-driven models, which were properly validated and
their quality was clearly assessed.

Key words

electrical network, smart grid, electricity market participants, simulation model,
prediction model, machine learning methods
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Kapitola 1

Uvod do chytrych siti

1.1 Popis tradicni elektrické sité

Tradi¢ni elektricka sit’ funguje na bazi jednosmérného prenosu elektfiny. Na vy-
robni strané€ jsou umistény generdtory elektrické energie a na druhé strané velké
mnoZstvi spotfebitell. Faze prenosu jsou:

* Vyroba elektriny - Samotny proces zacind v elektrarnach, ve kterych se
elektfina vyrabi pomoci elektrickych generatord. Zde podle druhu primarn{
energie pohanéjici generdtory se elektrarny déli do nékolika kategorii jako
napfiklad na - tepelné, jaderné a vodni. Déle se elektrarny rozliSuji na zdroje
paliva. Zde rozlifujeme obnovitelné a neobnovitelné zdroje. V Ceské repub-
lice se zhruba 90% elektiiny vyrabi z neobnovitelnych zdroji. Z toho 50%
tvoii tepelné elektrarny a 40% jaderné elektrarny. Zbylych 10% pochézi z
obnovitelnych zdrojt, kde 3 % tvoii spalovani biomasy, zbylé obnovitelné

zdroje tvoii soldrni, vétrné a vodni elektrarny. [10]

* Elektrizacni soustava - ElektrizaCni soustava je tvofena souhrnem zafizeni
pro ddlkovy pfenos a ndsledny rozvod elektrické energie. Jinymi slovy jde o
propojeni vyroben elektiiny s velkym poctem odbérateld. Podle napéti vedeni
rozdélujeme elektrizacni soustavu na prenosovou a distribu¢ni soustavu. [5]

— Prenosova soustava - Pfenosova soustava zabezpecuje pienos elektrické
energie na velké vzdélenosti. Vedeni zpravidla funguje na vysokém na-



péti, diky kterému dochézi k nizkym pfenosovym ztratdm. Ztraty vzniklé
pfi transportu elektfiny jsou zdvislé na odporu pienosového vedeni a
kvadratu protékajiciho proudu.

P=2Z-I (1.1)

kde P, [W] je ztratovy vykon, ktery se transformuje na teplo, Z [Q] je od-
por pfenosového vedeni a I [A] je protékajici proud. V Ceské republice
tvori pfenosovou soustavu vedeni o napéti 400 kV a 220 kV. [5]

— Distribucni soustava - Distribu¢ni soustava propojuje vysokonapét’ ové
vedeni s cilovymi odbérateli elektiiny. Dosahuje toho postupnym sni-
Zovnanim napéti, které zajiSt'uji distribu¢ni transformatory. Se sniZo-
vanim napéti se také musi zmenSovat délka distribu¢niho vedeni, aby
nedochazelo ke ztratam elektfiny. [6]

* Odbérna mista - Odbérna mista jsou tvofena koncovymi odbérateli. V kla-
sickém pojeti distribuce jsou odbératelé pouhymi konzumenty elektrické ener-

gie. [6]

1.2 Specifikace chytrych siti

Chytrd sit’ (SmartGrid) umoziuje obousmérny tok elektrické energie a informaci za
ucelem vytvoreni automatizované a decentralizované sité. Chytra sit’ vyuzivd mo-
derni informacni technologie, diky kterym je schopna distribuovat elekttinu efek-
tivnéj$im zpisobem. Také je prizplisobena rychle reagovat na necekané udalosti,
jakymi mohou napfiklad byt vypadky distribuce elektfiny. Chytrou sit’ miZeme
uvazovat jako elektricky systém vyuzivajici informacni, obousmérné, kyberneticky
bezpecné, komunikacni technologie integrované do elektrické sité. [8]

1.2.1 SGAM model

SGAM model ndm dava pohled na celkovou architekturu v oblasti chytrych siti.
Diky tomuto modelu miZzeme pochopit celkovy koncept chytrych siti z riznych po-
hledii. SGAM model se rozd€luje na pét vrstev. Kazda vrstva je dvoudimenziondlné
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rozdélena na domény a z6ny. Domény reprezentuji fetézec vedeni energie, kde vy-

roba energie zacind generatory a kon¢i u zakaznikl. Zény popisuji spravu informaci
uvnitt chytrych siti. [19]

Business Objectives
Polit. ! Regulat.. Framework

Business Layer

Function Layer

Interoperability| Information Layer

Layers
Communication Lajl'ﬂl'
Component Layer
Generation
Obrazek 1.1: SGAM - vrstvy. [20]
Vrstvy

* Business layer - Prvni vrstva zobrazuje obchodni pohled. Tento pohled zahr-
nuje regulaci, politiku, ekonomiku a rizné obchodni modely. [19]
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Function layer - Dalsi vrstva popisuje funkce a sluzby véetné jejich vztaht.
Tyto funkce a sluzby vychdzeji z obchodniho pohledu a jsou nezavislé na
fyzické implementaci. [19]

Information layer - Tato vrstva popisuje pouzivané a vyménované informace
mezi aktéry, v tomto piipadé mezi systémy a komponenty. Reprezentuje in-
formacni objekty nebo datové modely. [19]

Communication layer - Komunikacni vrstva se stard o vyménu informaci
mezi komponenty. Tato vrstva obsahuje komunikacni protokoly a mecha-
nismy pro vyménu dat. [19]

Component layer - Tato vrstva popisuje fyzickou distribuci v§ech kompo-

/////

mace a komunikacéni prostfedky z ostatnich vrstev. [19]

1.3 Pripady uziti v oblasti chytrych siti

1.3.1 Identifikace kategorii pripadu uziti

Oblast chytrych siti je velmi dynamickou a rozvijejici, kde s postupnou penetraci
chytrych feSeni vyrazné nartistd i pocet moznych piipadl uZiti (use cases), které 1ze
s novymi technologiemi realizovat [23]. MnozZstvi pfipadi uziti funkcionalit chytré
sité¢ 1ze vSak za pomoci SGAM modelu kategorizovat do skupin dle umisténi v
distribu¢nim fetézci. Nasledujici seznam obsahuje vybrané identifikované priklady

* Vyroba (Generation)

— Optimalizace vyroby
— Monitorovani stavu zafizeni (health monitoring)

— Detekce chyb zafizeni
e Prenos (Transmission)

— Vylepsena estimace stavu prenosové sité

— Congestion management
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— Wide area monitoring
 Distribuce (Distribution)

— Planovani a rozvoj distribu¢ni soustavy
— Flexibilni fizeni distribu¢ni soustavy

— Asset management
* Decentralizovana vyroba (DER)

— Predikce vyroby obnovitelnych zdroja

— Sledovani stavu zarizeni

* Spotieba (Consumption)

Real-time energy management

Zachyceni chovani uZivatele

Predikce spotfeby odbérného mista

Poskytovani vykonové flexibility podptirnym sluzbam

* Trzni prostredi (Market)

Predikce spotovych cen

Detekce Cernych odbért

Vylepsené usporadéni trhu

Segmentace spotieb zdkaznika

Vyse uvedeny seznam je pouze vybranym vycétem piipadi uZziti chytrych funkcio-
nalit modernich elektrickych siti. Detailni analyza a popis jednotlivych piipadl uZziti
Siroce prevySuji rozsah a zaméreni bakaldrské prace. V ndsledujicim textu se prace
orientuje na stranu spotfeby (Consumption) a predevsim pak na vyuziti pribého-
vého méfeni odbérnych mist pro potfeby modelace chovani zdkaznika.
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1.3.2 Odbérné misto

Odbérné misto je chapano jako misto dodavky elektrické energie prislusejici da-
nému zakaznikovi. Zakaznik miZe mit vice odbérnych mist, kde kazdé odbérné
misto je vdzano smlouvou o doddvce elektrické energie za presné stanovenych
odbérovych a platebnich podminek. Smlouva zpravidla zavisi na typu odbérného
mista. Kazdé odbérné misto je charakterizovano jedine¢nym kédem a je vybaveno
jisticem a elektromérem. Cena elektrické energie je ovlivnéna poptavkou odbérnych
mist, kdy ve Spickéch se zvysuje zatiZeni rozvodné sité, rostou néklady provozova-
telll na vyrobu a distribuci elektfiny, a tim stoupd cena elektfiny. Proto je dodavka
roz¢lenénd na Casové intervaly, ve kterych plati rozdilné ceny silové elektfiny. V
energetickych Spickach odebira zdkaznik elektfinu ve vysokém tarifu, jinak odebira
eletfinu v tarifu nizkém. [12]

1.3.3 Chytra odbérna mista

V tradi¢ni elektrické siti byla odbérna mista vzdy na konci distribuce jako konzu-
menti elektiiny. Jedingym ukazatelem pro prenosové a distribucni spole¢nosti byla
celkova spotieba elektfiny. S prichodem modernich technologii se tato oblast ra-
pidné rozsifila. V dneSni dobé¢ jiZ odbératel nemusi byt pouhym konzumentem,
ale elektfinu mize pomoci mikrozdrojii vyrabét a dodavat zpét do sité. Spotreba
elektfiny je fizena energetickym managementem, ktery v redlném case ziskava in-
formace o aktudlni spotiebé a distribuCni sazbé. Nasledné dokaze planovat spousténi
energeticky ndro¢nych spotfebict podle aktudlni vlastni vyroby nebo ceny elektfiny
na trhu. Ddle se v chytrych odbérnych mistech stdle Castéji vyskytuji akumulétory
elektfiny, které slouzi k vyrovnavani kiivky vyroby a spotfeby a podobné jako bate-
rie elektrickych aut poskytuji kapacitu pro fizeni celé moderni elektrizacni soustavy.

[9]

1.3.4 Chytré elektroméry

Chytré elektroméry maji oproti klasickym elektromechanickym méficim nésledu-
jici vyhody.
* Chytré elektroméry jsou méné nachylné k chybdm. Spolehlivé informace zis-
kavaji odbératelé i poskytovatelé sluzeb.
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* Informace mohou byt ziskdny na ddlku. Poskytovatelé sluZeb nemusi fyzicky
kontrolovat stav elektroméru u odbératele.

* Manipulace s elektromérem miiZe byt snadno odhalena poskytovatelem.
* Chytré elektroméry mohou byt pouzity k fizeni elektrické spotfeby.

Chytry mérici systém

Chytry méfici systém zahrnuje instalaci chytrych elektroméri u odbérnych mist.
SlouZzi k pravidelnému Cteni a procesovdni dat. Zakaznikovi davaji zp€tnou vazbu o
aktudlni spotfebé elektfiny. Tento systém ma predev$im ekonomické a environmen-
talni vyhody. [8]

1.3.5 Cena elektriny

Cena elektfiny je tvofena z regulované a neregulované Casti. Regulovand cdst je
tvofena poplatky spojenymi s vyrobou a distribuci elektfiny. Cenu této Casti ur-
cuje Energeticky regulacni ufad. Neregulovand Cast predstavuje cenu za silovou
elektfinu, kterou ovliviiuje dodavatel elekttiny. [13]

* Regulovana cast

— Distribuéni poplatky - Nejvétsi slozka je tvorena poplatky distributo-
rim elektfiny, tyto poplatky se mohou podle oblasti a jednotlivych dis-
tributora lisit.

— Poplatek za rezervovany prikon - Pro odbérné misto je v rozvodné
siti rezervovano urCité mnozstvi energie. NezaleZi, zda toto mnoZstvi
odbérné misto spotiebuje ¢i nikoliv. VySe tohoto poplatku zavisi na ve-
likosti hlavniho jisti¢e odbérného mista.

— Prispévek na vyrobu z obnovitelnych zdroju - Vykupni cena elektfiny
z obnovitelnych zdroji je dotovdna pravé z téchto prispévkl. Vysi po-
platku ovliviiuje velikost hlavniho jistice.

— Poplatek za systémové sluzby - Z téchto poplatki je financovan provoz
a tdrzba Ceské pfenosové soustavy.

— Poplatek operatorovi trhu - Maly poplatek je bran spolecnosti Opera-
tor trhu s elektfinou, ktery se stard o fungovani trhu s elektfinou.
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* Neregulovana cast - Tuto Cast predstavuje cena silové elektiiny. Jde o sku-
teCné spotfebovanou elektfinu. Na celkové cené se podili okolo 44% a je vy-
placena pfimo dodavateli elektfiny. V pfipadé dvoutarifni sazby je neregulo-
vana Cast sloZena z ceny elektfiny v nizkém a vysokém tarifu. [13]

1.3.6 Pripady uziti z pohledu ucastniki trhu s elektiinou

Na za&dtku 21. stoleti zacala v Ceské republice postupnd liberalizace energetického
sektoru. S uc¢innosti od 1.1.2001 zacal platit Energeticky zdkon, ktery legislativné
vymezuje Cesky trh s elektfinou. Jednotlivi ucastnici trhu maji dle tohoto zdkona
jasné definované pravomoce. [16]

Pro vétSinu uc€astniki trhu s elektfinou je vyhodné a mnohdy i potfebné znat charak-
teristiky a vzorce chovéni relevantnich odbérnych mist pro realizaci jejich komerc-
nich ¢i provoznich aktivit. V nésledujicim textu jsou uvedeny motivace znalosti
vzorce chovani odbérného mista z pohledu jednotlivych zainteresovynych stran
(stakeholdert).

Motivace jednotlivych stakeholderu:

» Zakaznik - dle stavacijich Evropskych energetickych strategii [22] je za-
kaznik klicovym prvkem energetické soustavy, kterému je poskytovédna eko-
nomicky dostupnd, zabezpecend a Cistd energie. Zakaznikovi jsou legisla-
tivné zajistény podminky pro minimalizaci ndkladi na energie prostiednic-
tvim moZnosti zapojeni do trZzné-provoznich mechanismii (napf. demand re-
sponse, dynamické tarify apod.). Pro efektivni rozhodovéni zdkaznika v trz-
nim prostfedi je velmi vyhodné znat sviij vzorec chovani (napf. profil spo-
tieby), ktery miize modifikovat napfiklad za icelem minimalizace ndkladd.

* Obchodnik s elektfinou - Obchodnik s elektfinou musi vlastnit licenci od
Energetického regulacniho tradu, kterd trvd po dobu 5 let. Obchodnik obcho-
duje s elektfinou na maloobchodnim i velkoobchodnim trhu. Veskeré trans-
akce musi nahlésit operatorovi trhu. Obchodnik ma povinnost dodat sjednané
mnozstvi elektfiny v kvalité¢ dané pravnimi predpisy do odbérného mista,
které je stanoveno zdkaznikem. Pokud v siti vznikne néjakd nepldnovand
zména (nedostatek nebo prebytek elektiiny), dojde k vyrovnani hladiny po-
moci takzvané regulacni elektfiny. Cena za tuto odchylku musi byt nasledné
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zuctovana subjektu, ktery ji zptisobil. Tato odpovédnost miZe byt prenasena,
typicky domécnosti tuto odpovédnost prenasSeji na obchodniky, se kterymi
maji uzavienou smlouvu. V piipadé obchodnika je tedy velmi Zddané znat
vzorce chovani zdkaznikl (resp. odbérnych mist), pomoci kterych 1ze napii-
klad predikovat jejich budouci spotfebu nebo pii znalosti chovani typickych
skupin zdkaznik vhodné nastavit obchodni tarify. [15, 16]

» Agregator - je dalSim licencovanym ucastnikem trhu. Agregator obchoduje
s flexibilitou, kterd reprezentuje zménu mnozstvi elektfiny dodané nebo ode-
brané ze sité oproti predpokladanému odbéru nebo dodavky. Zde vstupuji na
trh také poskytovatelé flexibility, ktefi poskytuji flexibilitu sami nebo pro-
strednictvim agregatora. Agregator nebo tito poskytovatelé vyuZivaji zdroja
flexibility, konkrétné€ se jednd o spotiebni zafizeni, kdyz je elektfiny v siti
prebytek nebo o akumuldtory elektfiny v momenté, kdy je v siti nedosta-
tek. Agregitor muze byt integrovany nebo nezavisly. Integrovany agregétor
prebira odpovédnost za odchylku svych poskytovateld flexibility. Nezavisly
agregator tuto odpovédnost neprebird, neni tedy odpovédny za vzniklé od-
chylky vzniklé pii spusténi zdrojt flexibility. Pro agregétora jsou ocekavané
vzorce chovani zdkaznikl klicovymi informacemi pro stanoveni potencialu
flexibility odbérnych mist a jejich moznych néslednych aktivaci v nabizenych
sluzbach. [18]

* Provozovatel distribucni soustavy - Provozovatel se stard o distribuci elektfiny
ke konednym zdkaznikim. V Ceské republice jsou tfi hlavni provozovatelé:
CEZ Distribuce, E.ON Distribuce a PRE Distribuce. Zakaznik plati provozo-
vateli poplatek za distribuci, ktery kazdy rok stanovuje Energeticky regulacni
urad. Provozovatel distribu¢ni soustavy je ddle zodpovédny za bezpecny a
spolehlivy provoz soustavy, jeji budouci planovani a rozvoj. Pravé v efektivni
rozvoj distribucni soustavy jsou klicové znalosti chovani odbérnych mist v
dané lokalit€. Naopak pii provozu je dulezité znat chovani skupin odbérnych
mist pro vhodné nastaveni struktury distribu¢nich tarifa ¢i pro efektivni zapi-
nani vysokého a nizkého tarifu v dané lokalité. [15]

* Provozovatel prenosové soustavy - Jedinym provozovatelem pienosové sou-
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stavy je ze zdkona stitem vlastn&nd spole¢nost CEPS a.s., kterd zajist uje
provoz prenosové soustavy a poskytuje prenosové a systémové sluzby jako
napiiklad zaruceni rovnovahy mezi vyrobou a spotiebou elektfiny v redlném
¢ase. Déle CEPS obstardva preshraniéni pienosy elektiiny pro export a import
elektriny. Pro provozovatele prenosové soustavy je potfeba znalosti chovani
odbérnych mist marginélni, avSak v nékterych sluzbéach systémové rovnovihy
vitana. [15]

Operator trhu s energiemi - je staitem vlastnénd spolecnost, ktera byla na
zdkladé Energetického zdkona zaloZena v roce 2001. Tato spole¢nost je licen-
covana Energetickym regulacnim ufadem. Operator trhu ma kompletni pre-
hled o ucastnicich trhu, jakymi jsou napiiklad vyrobci nebo dodavatelé ener-
gie. Hlavnim ukolem operatora trhu je organizovat kratkodoby trh s plynem
a elektfinou. Dédle vyhodnocuje odchylky, které ndsledné poskytuje tcastni-
kiim trhu. Zodpovédni Gcastnici jsou za tyto odchylky povinni dle vyhodno-
ceni zaplatit. OTE je také zodpovédna za admistrativni ¢innosti, jakymi jsou
napriklad vyplaceni podpory POZE (podporovanych zdroji energie). Z po-
hledu operdtora trhu je potfeba znalosti vzorce chovédni odbérnych mist Ci
skupin odbérnych mist klicovd v mnoha procesech jako je naptiklad vypora-
déani trhu, rozpocitani odpovédnosti za ochylku a dalsi. [17]

Energeticky regulaéni iad (ERU) - byl zfizen v roce 2001 dle Energetic-
kého zdkona. Hlavnim tkolem ERU je regulovat distribuéni poplatky, které
kazdy rok naceniuje. Déle podle zdkona stanovuje vysi podpory pro obnovi-
telné zdroje energie. Stejn& jako operétor trhu ma ERU celkovy piehled o
vyrobcich elektfiny, obchodnicich a dalSich ucastnicich, které licencuje a na-
sledné dozoruje. ERU ochrariuje spotiebitele ve sporech s dodavatelem, pii-
padné s distributorem elektiny. Pro nékteré ¢innosti ERU spojené se sluzbami
zakaznikdm (napf. cenova kalkulacka energii apod.) je podstatné znat vzorce
chovani zakaznika ¢i skupin zdkaznikl pro kvalitni servis ¢i rozhodnuti. [14]
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Z vyse uvedenych piikladt jednotlivych stakeholderd 1ze vidét, Ze znalost vzorce
chovéni odbérného mista ¢i skupiny odbérnych mist je kliCova a potrebna pro reali-
zaci jejich provoznich, trznich ¢i regulatornich procesti. Model spotieby odbérného
mista 1ze chdpat jako simulacni ¢i predik¢ni. Simulaéni model vyuZiva pro gene-
rovani vystupu historickych hodnot a je vyuZivan spiSe v procesech planovani ¢i
posouzeni riznych scénarii. Naopak predikéni model predpovidd chovani daného
odbérného mista ¢i odbérnych mist s ohledem na o¢ekdvané hodnoty vstupnich dat.
Nésledujici tabulka zachycuje primarni vyuziti modelu z pohledu jednotlivych sta-
keholdert.

oM Skupina OM
Simulaéni |Predikéni |Simulacni |Predikéni
Zakaznik v 4
Obchodnik s elektfinou v 4 v 4
Agregator v 4 v 4
v

Provozovatel distribu¢ni soustavy

Provozovatel prenosové soustavy

L RKKIS

Operator trhu s energiemi
Energeticky regulaéni Grad (ERU)

A YA NL NN

Obrazek 1.2: Relevance modelti OM dle jednotlivych stakeholdert
Lze vidét, Ze simulacni a predikéni model skupiny odbérnych mist je velmi dobfe

vyuzitelny v mnoha oblastech a proto se mu budeme v nésledujici ¢asti prace véno-
vat.
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Kapitola 2

Formulace ulohy

Pro realizaci praktické Casti byl vybran use case, ktery se dotyka vétSiny stake-
holderti v energetickém prostfedi (detaily viz predchozi kapitola). Cilem praktické
¢asti je vytvorit, implementovat a otestovat metodiku pro modelovani skupiny od-
bérnych mist pro potieby simulace ¢i predikce chovani vybranych skupin zékaz-
nikt. Pro vytvoreni odpovidajicich modeld budou vyuZita redlnd a anonymizovana
data z prib&hového méfeni spoteby ziskand od spole¢nosti CEZ Distribuce. Cilové
metodika bude obsahovat nédsledujici ¢4sti:

» Zpracovani méfenych signali pribéhového méfeni spotieby

» Vytvoreni skupin zdkazniku dle dostupnych informaci (napf. distribu¢ni sazba,
velikost jisti¢e apod.)

* V jednotlivych skupindch zdkaznika

— segmentovat odbérnd mista s podobnymi vzorci chovéani

— vytvofit vhodny simula¢ni model pro dany segment odbérnych mist dané
skupiny

— vytvofit vhodny predikéni model pro dany segment odbérnych mist dané
skupiny pro tydenni predik¢ni horizont
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Kapitola 3

Metodika tvorby modelu spotieby
skupin odbérnych mist

V této sekci byla probirdna realizace modell vzorci chovani odbérnych mist. K se-
staveni téchto modeld bylo vyuzito pfistupu data-driven modelovani, kde jednotlivé
faze jsou dikladné popsany v jednotlivych sekcich niZe a graficky zobrazeny na
obrazku 3.1.

—_ 0. . z I

o ey v, |

Prub&hové Primarni Charakteristiky
méreni segmentace OMs
(AMM)

Data-driven Agregace Clusterova

Model OM meéreni analyza

Obrazek 3.1: Data-driven modelovani zakaznika.

Tento pfistup zacind zpracovanim prubéhového méreni, které predstavuje meé-
fené hodnoty ¢inného vykonu na daném odbérném misté s urcitou vzorkovaci pe-

21



riodou'. V tomto kroku je nutné surova data vhodnym zplisobem oSetfit a zpraco-
vat, protoZe senzory provadéjici odecty u odbérnych mist, nejsou idedlni a dochédzi
u nich k vypadim nebo nepiesnostem meéfeni. Té€chto chyb je nezbytné se zba-
vit, nebot’ by nam zdporné zasahovaly do naslednych experimentti. V dalsi ¢ésti je
provadéna primarni segmentace odbérnych mist, které jsou na zakladé zakladnich
charakteristik odbérnych mist rozdéleny do disjunktnich skupin. Toto rozdéleni Ize
provadét napiiklad na zakladé distribucniho tarifu, velikosti jisti¢e nebo lokality,
ve které se odbérné misto nachazi. V navazujici Casti se charakterizuji pribéhova
méfeni spadajicich do jednotlivych skupin na zdkladé vykonnostnich indikatort za
uvazovani kategorickych proménnych vztahujicich se k danému méfeni. Vykon-
nostnimi indikéatory se rozumi naptiklad primér, smérodatna odchylka, maximum,
minimum ¢i kvantily pfi uvaZzovani kategorizace ¢asu méteni dle fazi dne, typu dne
a ro¢niho obdobi.

Po charakterizaci pribéhovych méfeni se provede shlukova (clusterovd) analyza,
kterd na zdklad¢ vykonostnich ukazatell identifikuje jednotlivé shluky métfeni. Vy-
sledkem je rozdéleni odbérnych mist do k tfid, ve kterych jsou sdruZena obdobna
odbérnd mista. Pribéhova méfeni v jednotlivych clusterech se agreguji a jsou dale
poskytnuty metoddm strojového uceni za tcelem vytvoreni odbérového modelu
dané skupiny.

3.1 Prubéhové méreni

Z. databdze mame k dispozici 412 odbérnych mist. U kazdého odbérného mista pro-
bihalo odecteni aktudlni spotfeby po 15 minutich. Celkem u kazdého odbérného
mista doslo k odecteni 96krét za den, tedy za cely rok se jednd o 35036 odecti.
Meéfeni byla provddéna technologicky nejvyspélejSim systémem AMM, ktery plné
pouZziva obousmérnou komunikaci. [4]

Pribéh spotfeby elektiiny méfeny v energiich ma neklesajici kfivku. Aktudlni ode-
Cet elektfiny je roven souctu vSech minulych odectl s aktudlnim odectem. Pribéh
spotfeby mefen v energiich nim neposkytuje dostateCné informace o chovani od-
bérného mista v aktudlnich momentech, proto je pribéh prevadén na vykon.

'Vzorkovaci perioda v pfipadé priibéhového méfent je 15 minut, coZ odpovid4 pldnovanym ob-
chodnim intervaltim trhu s elektfinou.
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Vizualizace prubéhu pied Gpravou:

Na grafu je zobrazen pribéh spotieby pred upravou, kde na x-ové ose je Cas a na
y-ové ose je spotieba elektfiny v kilowatthodinach.

%108 Prabéh spotreby elektriny

1.4

1.35

1.25

\

1.2 4

kWh

1.05

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan
Cas 2018

Obrazek 3.2: Pribéh spotieby elektfiny jednoho OM pred tpravou.

Provedli jsme tpravu dat, diky které byly odstranény chyby méfeni (outliery). Uprava
byla provedena na zdkladé€ algoritmu, ktery je popsdn niZe.

Algoritmus slouzici k odstranéni outlieru:

Tento algoritmus byl navrzen tak, aby efektivné odstranil chyby vyskytujici se v
pribézich spotfeby. Chybu méfeni si lze predstavit jako vypadek senzoru, pii kte-
rém dojde k ndhlé velké zméné odectu. K vytvoreni tohoto algoritmu jsme vyuzili
znalosti stfedni hodnoty a smérodatné odchylky. U kazdého priibé¢hu byla vypoc-

Vv

tena stfedni hodnota a smérodatnd odchylka. Chyby méfeni maji vyS$si hodnotu nez
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je soucet stfedni hodnoty a smérodatné odchylky nebo maji zapornou hodnotu. Al-
goritmus tyto chyby nahradi datovym typem Nan (Not a Number).

Vizualizace prabéhu po tpravé:

Na grafu je vyznacen pribéh spotieby po tprave, kde na x-ové ose je ¢as a na y-ové
ose je spotreba elektfiny v kilowatthodinéch.

%108 Prabéh spotreby elektfiny

1.4

1.35

1.2 n

kWh

115~ 4

1.05

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan
Cas 2018

Obrazek 3.3: Prib¢h spotieby elektfiny jednoho OM po tprave.
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Pribéh spotieby elektiiny ve vykonu ziskame derivaci méfenych pribéhu v energii
a prendsobenim vhodnym koeficientem spojenym s periodou vzorkovani. V nasem
ptipadé jsou data vzorkovana na 15 minutové bdzi a méfend v kilowatthodinéch.
Tedy prevod na kilowatty bude probihat ndsobenim derivace méfeni energie fakto-
rem k = 60/15 = 4. Na grafu je zobrazen pribéh spotieby jednoho odbérného mista
ve vykonu, kde na x-ové ose je Cas a y-ové ose vykon v kilowattech.

Prubéh spotreby elektfiny ve vykonu

4500 . T

4000

3500

3000

2500 |
=

x~
2000 ‘

1500 | IH ““ ’ ‘ {

.

1 T n (i

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec Jan

Cas 2018

Obrazek 3.4: Priibéh spotieby elektfiny jednoho OM v ¢inném vykonu.
Na zdkladé znalosti ro¢ni spotieby bychom mohli pribéhy spotfeby znormalizovat.

V naSem pfipadé tuto normalizaci nemuizeme provést, jelikoZ ndm chybéji vzorky
méteni.
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3.2 Primarni segmentace

Diéle v této Césti byla provedena kategorizace odbérnych mist. V dalSich fazi bu-
deme zkoumat, jak jsou si jednotlivé pribéhy odbérnych mist podobné. Proto k
sobé pfifadime odbérnd mista, kterd maji podobné znaky. Kategorizace odbérnych
mist by mohla byt provedena na zdklad¢ distribucni sazby, lokality, ve kterém se
odbérné misto nachazi nebo na zakladé velikosti jistice, kterym disponuje odbérné
misto. V naSem pripadé jsou odbé€rnd mista na stejném tizemi, a tak vnéjsi vlivy jako
pocasi by mély nase odbérnd mista ovlivnovat velmi podobné. Informaci o velikosti
jistice odbérného mista nemame k dispozici. Odbérnd mista tedy kategorizujeme
dle distribuéni sazby odbérného mista. Pokud bychom porovnavali priibéhy bézné
domaécnosti s pribehy vefejného osvétleni, neddvalo by ndm to vyznamnou infor-
maci o podobném chovani zdkaznikli. Déle si charakterizujeme jednotlivé tarifni

sazby, které mame k dispozici.

Seznam distribu¢nich tarifu:

* C01d a D01d - U téchto sazeb hovofime o provozovnich a doméacnostech
s nizkou spotfebou elektfiny. Jednd se o jednotarifni sazbu. To znamena, Ze
se cena elektfiny béhem dne neméni. Primarné mluvime o chatich, garazich
a malych provozovnéch. V na$i databdzi mdme 11 odbérnych mist s tarifem
CO01d a 41 odbérnych mist s tarifem DO1d. [2, 3]

* C02d a D02d - Tato sazba je v Ceské republice nejvyuzivangjsi. Narozdil od
predchoziho tarifu miize byt k provozovné pfipojena vyrobna elektfiny a jisti¢
nad 3 x 63 Ampér. Tato sazba mé cenu elektfiny béhem dne pofad stejnou.
Tarif s oznacenim C02d pozivaji provozovny firem. Tarif s oznacenim D02d
vyuZzivaji béZzné domdcnosti. Jednd se tedy o ty provozovny a domécnosti,
které maji bézné spotrebice a spotfebu. Odbérna mista s tarifem D02d tvor{
nejvetsi skupinu v nasi databazi. Celkem méame k dispozici 180 odbérnych
mist s timto tarifem. S tarifem C02d mame k pouziti 21 odbérnych mist. Z
celkovych 412 odbérnych mist tvori teméf polovinu domécnosti a provozovny
s béZnou spotiebou. [2, 3]

* C03d -U této sazby se jedna o provozovny firem s vysokou spotiebou. Vlast-
nosti této sazby jsou stejné jako u pfedchozi sazby, tedy cena elektfiny se
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béhem dne neméni. V této kategorii zndme pouze 2 odbérnd mista s timto
tarifem. [3]

C25d a D25d - U této sazby uvaZujeme provozovny a domdcnosti, které vy-
uzivaji elektfinu k ohfevu vody. Jednd se tedy o provozovny a domécnosti,
které vyuzivaji elektricky bojler. Tato sazba je jiz dvoutarifni. To znamena,
Ze 8 hodin denné je sazba v levnéj$im tarifu a zbylych 16 hodin v béZném
rezimu. V na$i databazi jsou domdcnosti, které vyuzivaji elektricky bojler

druhou nejpocetnéjsi skupinou, kdy tarifem D25d méame k dispozici 90 od-
bérnych mist. Odbérna mista s tarifem C25d médme v databazi pouze 4. [2, 3]

D26d - Tato sazba je pro domécnosti, které k vytdpéni vyuZzivaji akumulacni
spotiebiCe jako jsou napfiklad akumulac¢ni kamna. Opét se jednd o dvouta-
rifni sazbu, kdy se akumulacni spotfebi¢ nabiji béhem téch 8 hodin, kdy je

elektfina v levnéj$im tarifu. Z této kategorie mame pouze 1 doméacnost s timto
tarifem. [2]

/////

Jde o dvoutarifni sazbu, kdy se cena elektfiny 16 hodin pohybu v levnéjSim
tarifu a zbylych 8 v béZném tarifu. V databazi mdme k dispozici 4 odbérna
mista s timto tarifem. [2]

C45d a D45d - Dalsi sazba je pro domdcnosti a provozovny, které pouZi-
vaji piimotopné elektrické spotiebice pro vytdpéni objektu. Hovorime opét o
dvoutarifni sazbé, kdy levnéjsi tarif je 20 hodin denné a zbylé 4 hodiny jsou v
béZzném tarifu. Z této sazby mame k dispozici 15 domécnosti a 1 provozovnu.
(2, 3]

C46d - Jedna se o stejnou sazbu jako u C45d. Tedy jde o provozovny, které
vyuZzivaji pfimotopné spotiebiCe pro vytapéni objektu. Z této kategorie mame
v databazi pouze 1 provozovnu. [3]

v

D56D - U této sazby se uvazuji domdcnosti, které vyuzivaji systém tepelného
Cerpadla pro vytapéni objektu. Jednd se o dvoutarifni sazbu, kde 22 hodin
denné je elektfina v levnéjSim tarifu. S touto sazbou mdme v databdzi 23
domacnosti. [2]
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* DS7D - Tato sazba je uréena pro domdcnosti, které pouZzivaji elektfinu k vy-
tapéni. Stejné jako u tarifu D45d se jedné o dvoutarifni sazbu, kdy je levnéjsi
tarif 20 hodin denné. V databdzi mame k dispozici 9 domécnosti. [2]

* C62d - Posledni sazba je urcena vefejnému osvétleni. Jednd se o jednota-
rifni sazbu, tedy po cely den se cena elektfiny neméni. Z této sazby mdme v
databazi 2 odbé€rna mista. [3]
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Distribu¢ni sazba | Priumérna rocni spotieba [KWh] | Pocet OM v databazi
Co1d 3184 11
DO1d 1879 41
Co2d 10627 21
D02d 3109 180
C03d 17103 2
C25d 8519 4
D25d 3848 90
D26d 11280 1
D35d 12223 4
C45d 17505 1
D45d 10452 15
C46d 10922 1
D56d 13474 23
D57d 7875 9
co62d 47121 2

Tabulka 3.1: Tabulka primérné spotieby eletkfiny podle distribucni sazby.

Do tabulky 3.1 byla vyobrazena primérna spotieba elektfiny dle tarifni sazby. Nej-

vice relevantni jsou pro nds domdcnosti s béZnou spotfebou, jelikoz tato odbérna

mista tvoif v&t§inu v nasi databdzi. Dle nejvétsiho distributora elektfiny v Ceské
republice se primérna rocni spotfeba bézné domacnosti pohybuje kolem 3000 kWh
[1]. To priblizn¢ odpovida priméru nasich odbérnych mist s tarifem D02d, kde pri-
mérna rocni spotreba je 3109 kWh.
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Pro vytvoreni charakteristik odbérnych mist jsme si vybrali odbérnd mista z ta-
rifu D02d, jelikoZ m4 ve zkoumaném vzorku dat dominantni zastoupeni. Tedy dédle
budeme zkoumat pouze odbérnd mista s timto tarifem. Nejprve si ur¢ime, podle
¢eho budeme odbérnd mista charakterizovat. Odbérnd mista budeme charakterizo-
vat podle tfech charakteristik. Jako prvni nds zajima4, jak se jednotlivd odbérnd mista
chovaji, pokud je zrovna vikend nebo pracovni den. Déle se hodi odbérna mista cha-
rakterizovat podle ro¢niho obdobi. Nakonec budeme odbérnd mista popisovat podle
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Obrazek 3.5: Vizualizace charakteristik OM. [11]
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Popis jednotlivych charakteristik:

* Segment dne - Podle segmentu dne byla data rozdélena podle Ctyf fazi. Prvni
fazi tvofi ranni Spicka, tedy Cas od 6:00 do 8:00. Druhou fazi predstavuje
cas kolem poledne, pfesné ¢as od 11:30 do 14:00. Tteti fazi tvoii odpoledni
hodiny od 15:00 do 16:00. Posledni fazi tvoii tfi hodiny mezi 18:00 a 21:00.
Celkem je tedy vektor segmentu dne tvoren Ctyfmi prvky.

* Roc¢ni obdobi - Déle byla data roz¢lenéna podle ro¢niho obdobi. Vektor roc-
nich obdobi je tvofen opét Ctyfmi prvky. Tedy jaro, 1éto, podzim a zima.

* Typ dne - Posledni rozd€léni dat bylo udélano podle typu dne. Pokud je den
sobota nebo ned¢lé€, byl den klasifikovén jako nepracovni. Naopak pokud byl
den v rozmezi pond€li az pétek, byl klasifikovédn jako pracovni. Vektor typu
dne je tedy tvofen dvéma prvky.

Vyslednou charakterizaci odbérného mista si lze predstavit jako krychli o rozmé-
rech 4x4x2, kde prvni vektor tvoii segment dne s velikosti 4, druhy vektor tvofi
ro¢ni obdobi s velikosti 4 a posledni vektor tvori typ dne s velikosti 2. Jednotlivé
buniky ¢i vyrezy uvedené krychle definuji dimenzi pohledu na vybranou skupinu
dat, ktera bude vyuZita v nasledné implementaci.
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Typovy diagram dodavky:

U kazdého odbérného mista jsme vytvorili typovy diagram doddvky (TDD). Vy-
chézeli jsme z pracovnich dni, kdy jsme si u kazdého odbérného mista vypocetli
z dostupnych pracovnich dni 96 primérnych hodnot, které charakterizuji primérny
pracovni den. Na grafech niZe jsou zobrazeny vytvorené typové diagramy doda-
vek. Modre je vyznaCena stfedni hodnota TDD a zelené je vyznaceno pasmo vé-
rohodnosti (99,7% kvantil). X-ovou osu tvofi ¢as dne po 15 minutich. Y-ovou osu
predstavuje normovany vykon.

Typovy diagram dodavk
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Obrazek 3.6: Typovy diagram dodavky
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Ukazalo se, Ze pro potieby navazujici kategorizace je nutné vytvorené TDD znorma-
lizovat. Normalizace provddime, abychom relativni pribéhy odbérnych mist méli v
porovnatelném rozsahu. Kdyby bylo chovani dvou odbérnych mist podobné, avSak
s jinou absolutni hodnotou odebiraného vykonu, navazujici metody shlukové ana-
lyzy by tato odbérnd mista neklasifikovala jako podobna, jelikoZ by od sebe byla
prili§ daleko. K normalizaci pouZijeme podil souctu stiednich hodnot prubeht v
jednotlivych hodinach dne.

Typovy diagram dodavky po normalizaci
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Obrazek 3.7: Typovy diagram dodavky po normalizaci

3.3 Clusterova analyza

Vytvorené TDD z predchozi kapitoly pouZijeme jako vstupni data metody pro vy-
tvoreni shlukd. Konkrétn€ vyuzijeme shlukovaci metodu zvanou k-means, kterd po-
dobné TDD ptiradi do spole¢nych shlukd. Funk¢énost metody je posdna nize.

33



Metoda k-means:

Metoda k-means je jednou ze zdkladnich metod pouzivanych ve strojovém uceni.
Tato metoda je iteracni, metoda se provadi nékolikrat s jinymi po¢atecnimi body. Po
ukonceni metody bychom méli dostat optimalni stfedy shlukt (centroidy) s mini-
maln{ kriteridlni funkci. Jedinou nevyhodou této metody je pocatecni znalost poctu
shlukd, to znadi k v ndzvu metody.

V metodé k-means minimalizujeme ukazatel kvality J.

J:ifl:z Y &) 3.1

i=1 i=1 x€X;

kde T je celkovy pocet shluki, y; je stfedni hodnota i-tého shluku (centroidu), J; je
hodnota kritéria i-tého shluku a X je mnoZina obrazi i-tého shluku.

Faze metody:

* Pocet shluku - V prvnim kroku je volen pocet shlukt do kterych jsou data
rozdélovana. Optimalni pocet shluki k je mozné urcit experimentalné.

» Pocatecni body - Pocatecni body jsou ndhodné vybrany podle zvoleného po-
Ctu k. Tyto body jsou oznaceny jako centroidy shlukd.

 Prifazeni boda do shluku a vypocet ukazatele kvality - Jednotlivé body
jsou prifazovany k centroidim, ke kterym maji nejblizsi vzdalenost. Tato
vzdélenost je volena uZivatelem. NejCastéji je pouZivana euclidovska vzdale-
nost. Ukazatel kvality J je vypocitan sumou jednotlivych kriteridlnich funkci
J;, které jsou definovany jako suma kvadratt vzadéalenosti v§ech bodt v shluku
T; od centroidu ;.

* Vypocet novych centroidu - U kazdého shluku je vypocitana stfedni hod-
nota, coz je novy centroid shluku. K nové vytvorenym centroidiim se pfiradi
body do shlukl a vypocte se nova kriteridlni funkce J, jak tomu bylo v pred-
chozim kroku.

* Konvergence algoritmu - Pokud jsou centroidy v kroku k+1 stejné jako v
kroku k, tak algoritmus dokonvergoval s ukazatelem kvality J, jinak se opét
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vypoctitaji stfedy novych centroidii a novy ukazatel kvality J a algoritmus
pokracuje.

Podle metody k-means byly nase TDD rozdéleny do shlukid. Pocet shlukd nebyl
pfedem zndmy, proto jsme experimentdlné ménili parametr k. Dosli jsme k zdvéru,
Ze optimalni pocet shlukd je roven k = 6.
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Vektor priznaku:

Nyni si z kazdého normalizovaného TDD vytvofime takzvany vektor pfiznaki (fe-
ature), ktery ndm charakterizuje jednotlivé odbérné misto. Pfi cilenych experimen-
tech byly sestavovany rizné vektory piiznakil z charakteristik pribéhu TDD (napr.
minimalni hodnota, maximalni hodnota, median ¢i quantily apod.) Na zakladé vy-
sledku experimentti byl zvolen finalni feature vektok, ktery je tvofen pouze stied-

nimi hodnotami TDD, jelikoz rozsifeni feature vektoru o dali pfiznaky ndm nedalo
lepsi vysledky.

Vizualizace shluku:

Po provedeni shlukové analyzy za pouziti metody k-means byly ziskany jednotlivé
shluky, které jsou vyobrazeny na obrazcich niZe. Cervend &dra vyznaluje stfedni
hodnotu TDD daného danného shluku. Sedé &ary jsou tvofeny jednotlivymi norma-
lizovanymi TDD. Na vodorovné je zobrazen ¢as dne po 15 minutdch. Horizont4lni
osu pfedstavuje normovany vykon.
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Nékteré typové diagramy dodavek byly z experimentu vyfazeny, jelikoZ vykazovaly
netypické chovani a metoda k-means je vyhodnotila jako samostatné shluky.

Vizualizace odstranénych TDD:

Na nésledujicim obrazku jsou zobrazeny odstranéné TDD. X-ova osa predstavuje
¢as dne po 15 minutdch. Y-ové osa tvoii normovany ¢inny vykon.

03 Odstranéné skupiny TDD

0.25 n

0.2r 4

0.15 1 .

Normovany ¢inny vykon P [-]

0.05 n

0 ————— ——a e L \ Il Il Il 1 L A

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cas dne

Obrazek 3.8: Odstranéné feature vektory.
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Analyza finalnich shluku

Charakteristiky finalnich shlukd jsou popsany v nésledujici tabulce. Z celkovych
6 shluki mizeme povaZovat 4 shluky za domindntni, jelikoZ z celkové spotieby
elektfiny je kazdy z nich zastoupen minimdlné z 20 %. Odstranénd méteni predsta-
vuji pouhé 2,8 % z celkové spotieby elektiiny.

. . |PrGmérnd rotni |Zastoupeni
Potet OM Celktzva roen spotfeba OM spotifeby shluku
spotfebalkWh] kWh] (%]
Shluk 1 41 111674 2723 20
Shluk 2 10 34351 3435 6,1
Shluk 3 40 118659 2967 21,2
Shluk 4 36 123423 3428 22,1
Shluk 5 35 125612 3589 22,4
Shluk 6 14 30066 2148 5,4
Odstranéno 4 15803 3951 2,8
Celkem 180 559588 22241 100

3.4 Agregace méreni

V této sekci jsme presli od feature vektord k pribéhovym méfeni ve vykonu. Ze
shlukové analyzy vime, jaké priibéhy méreni jsou si podobné. Pribéhova méfeni v
jednotlivych shlucich byla zagregovana (seCtena). Tim byl ziskan agregovany pri-
béh spotieby reprezentujici danny shluk. Na obrazcich niZe jsou zobrazeny agrego-
vané shluky. Vodorovna osa predstavuje Cas a Horizontdlni osa prezentuje spotie-
bovany vykon celého shluku.
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3.5 Data-driven model OM

V této sekci je popsano vytvoreni data-driven modelu odbérného mista. Pro jedno-
duchost a prehlednost experimentu byl vybréan shluk 1.

Rozdéleni agregovaného shluku

Nejprve bylo provedeno rozdéléni agregovaného pribéhu na trénovaci a testovaci
sadu v Casovém intervalu, ve kterém jsou pribéhova méfeni Uplnd. Na obrazku
niZe je trénovaci sada popsdna modrou barvou a testovaci sada barvou zelenou.
Trénovaci sada je tvofena spotfebou od kvétna do 3. tydne v zafi. Posledni tyden
v z4fi je obsaZen v testovaci sadé. Vodorovnou osu tvoii ¢as a horizontdlni osu
predstavuje spotfebovany vykon celého shluku 1.

Shluk 1 (testovaciftrénovaci sada)
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25000

20000

15000

Cinny wikon P [W]

10000
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May Jun Jul Aug Sep
2018
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Napasovani TDD na testovaci sadu

Verejné dostupny typovy diagram dodavky zvefejnén operdtorem trhu (OTE) byl
napasovén na vytvorenou testovaci sadu, a to multiplikativné na zdkladé spotiebo-
vané energie za dané obdobi. Cervenou barvou je vyobrazen pfizptisobeny TDD
ziskany od OTE a zelenou barvou je zndzornéna testovaci sada (posledni tyden v
zari). V grafu je na vodorovné ose Cas, ve kterém se nachdzi testovaci sada a na
horizontalni ose je spotiebovany vykon.

Napasowvani TDD na testovaci sadu

25000

|

; » Wy

——

Cinny vykon P [W]

5000

Vytvoreni modelu a pouziti metod strojového uceni

V dalsi fazi byl vytvotren predikéni a simulacni model, ktery byl natrénovan po-
moci trénovaci sady. Vektor vstupnich dat obsahoval pouze minimum informaci a
to pouze teplotu a ¢asové udaje (hodina dne, den v tydnu apod.). Situace odpovidd
dostupnym tdajim v daném Case a odbérném misté. Po natrénovani modelu byly

42



provedeny predikce na testovaci i testovaci sadé pouZzitim metod strojového uceni.
Pouzité metody:

* Linear Regression - Tato metoda aproximuje data vhodnou parametrickou
pfimkou minimalizujici kritérium sumy kvadrati odchylek.

* Gradient Boosted Trees - Gradientni stromy jsou iteracni metody, kdy je v
aktualnim kroku vytvofen novy strom, ktery opravuje strom pfedchozi. Opét
je minimalizovédno jedno z kritérii. My jsme pouZili kritérium nejmensich
¢tvercu a absolutni kritérium.

* SVR - Tato metoda je podobnd linedrni regrese, akordt misto minimalizace
sumy kvadratl odchylek se minimalizuje vektor koeficientti. Lze si definovat,
jak velkd odchylka bude v naSem modelu akceptovana.

* Ensemble - Ensemble kombinuje vice metod zvolené uZivatelem k nalezeni
optimélniho modelu.

S ohledem na limitovany rozsah bakalafské prace lze vice informaci o pouZitych
metodéch nalézt naptiklad v [24], [25].
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P [wW]

Vizualizace vysledku shluku 1

V této Casti byly zobrazeny vysledky predikénich modelt vytvorené pomoci metod
popsanych vyse. V grafech je popsan pribéhovy diagram, kde na vodorovné ose je
¢as a na horizontdlni ose je spotfebovany vykon. Modrou barvou je vyznacena tes-
tovaci sada, zelenou barvou je zobrazen TDD od OTE a ¢ervenou barvou vyznacen
predikéni model, vytvofen pomoci metody vyznacené v legendé€ grafu.

Predikéni model shluku 1
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Obrazek 3.9: Predik¢éni model vytvoren metodou linedrni regrese. PouZitou meto-
dou doslo ke zhorSeni predikce oproti TDD od OTE. Tuto metodu miiZeme povazo-
vat za nedostateCnou.
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Predikéni model shluku 1

—— mereni
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Obrazek 3.10: Predikéni model vytvofen metodou gradientiho stromu minimalizu-
jici absolutni kritérium. Touto metodou doslo k vyraznému zlepSeni oproti predikci
vytvotrené operdtorem trhu.
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Predikéni model shluku 1
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Obrazek 3.11: Predikéni model vytvofen metodou gradientiho stromu minimalizu-
jict kritérium nejmensich ¢tverct. Touto metodou byl vytvoren velmi dobie predi-
kujici model.
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Predikéni model shluku 1
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Obrazek 3.12: Predikcni model vytvofen metodou SVR. Model vytvofen touto me-
todou hiife reaguje na velké zmény, avSak nejlépe vykompenzoval poruchu méteni.
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Predikéni model shluku 1
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Obrazek 3.13: Predik¢ni model vytvoren kombinaci metody linedrni regrese a Hist-
GradientBoostingRegressor. Kombinaci metod jsme ziskali velmi dobry predik¢ni
model.
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Definice miry kvality:

K vyhodnoceni pfesnosti predikénich modelt se uzivaji zakladni metriky - vychy-
leni (strannost, bias) a variabilita (variance). Oba pohledy vyuzivaji charakteris-
tiky absolutni chyby predikce (rozdil mezi predikovanou a skute¢nou hodnotou).
Nicméné pro efektivnéjsi prezentaci a vyhodnoceni kvality predikce se vyuzivaji i
dalsi metriky jako MAE, MAPE apod., které jsou diskutovany déle.

* Absolutni chyba - Absolutni chyba je pocitina pomoci vzorce:

e(t) =3(t) —y(0), (3.2)
kde y(¢) skute¢nd hodnota a ¥ (¢) je hodnota predikovana.

* Bias - Bias je definovéan jako stfedni hodnota absolutni chyby predikce. Na-
znacuje jak je model natrénovén. Bias je pocitdn pomoci vzorce:

1 N
bi = — 3.3
ias ( N ; 3.3)

kde N je pocet uvazovanych vzorkl vybérového souboru.

* Variance - Variance ukazuje jak bude natrénovany model reagovat na testo-
vaci sadu. Cim je variance vétsi, tim hif bude model predikovat konzistentné.
Variance je pocitdna pomoci vzorce:

1 ¥ : )
var(t) = —- Z (y(t —k) —bias(t —k))~, (3.4)
N =

kde N je pocet uvazovanych vzorkili vybérového souboru

* Mean Absolute Error (MAE) - Tato mira je definovéana jako stfedni abso-
lutni chybu odhadu. Potlacuje vliv outlierd a vyhodnocuje spiSe robustnost
odhadu. Tato metrika je pocitdna pomoci vzorce:

1 N
MAE (t :N Z:: (3.5)

kde N je pocet uvazovanych vzorkl vybérového souboru
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Mean Absolute Percentage Error (MAPE) - Tato mira slouZi pro porov-
nani presnosti predikénich modelli na jednotlivych datovych sadach. Je velmi
dobfe interpretovatelnd a robustni. Tato metrika je pocitina pomoci vzorce:

1 N

MAPE (1) = .kgl

e(t—k)
y(t—k)

‘ - 100, (3.6)

kde N je pocet uvazovanych vzorkl vybérového souboru

Root Mean Squared Error (RMSE) - Tato metrika pocita primérny kvadrat
chyb odhadu. Vétsi vdha je ddvana odlehlym méfenim, proto je vhodny k
posouzeni stability modelu. Tato metrika je pocitina pomoci vzorce:

N
RMSE (1) = le Y e(t—k), (3.7)
k=1

kde N je pocet uvazovanych vzorkli vybérového souboru

MAX Absolute Error (Max AE) - Tato metrika je pocitdna pomoci vzorce:

eMAX — max(|y(t) —)’i\(l‘)l), (38)

kde y(r) skute¢nd hodnota a ¥ (¢) je hodnota predikovana.
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Klasifikatory

Trénovaci mnozina

Testovaci mnoZina

Nézev tré::/éni Bias kw] | ononce | MaxAE e | MAPE | RMSE o | Vrance | MaXAE e | MAPE | RMSE

5] [kw?] [kw] %] | [kw] [kw?] [kw] %] | [kw]

TDD (baseline) 0,09 10,95 15,60 2,50 20,23 3,31 -1,35 15,00 14,64 2,96 28,15 4,10

Linear Regresion 0,0060 0,03 7,75 17,69 2,14 17,96| 2,78 -0,68 6,60 11,06 2,06 20,62 2,66

Shiuk 1 HistGBRegressor (abs) 2,1510 0,14 2,39 10,65 1,10 8,65 1,55 -0,54 4,76 12,69 1,54 15,68| 2,25
HistGBRegressor (sqr,standard) 2,2730 0,01 1,52 8,22 0,92 7,44 1,23 -0,70 5,24 12,69 1,64 16,56| 2,39

SVR (n:standard) 7,1890 0,19 3,88 14,73 1,45 11,40| 1,98 -0,15 6,30 8,78 1,85 17,48| 2,51
Ensemble 69,0530 0,14 2,54 11,33 1,15 9,12| 1,60 -0,55 4,56 12,15 1,53 15,69| 2,20

TDD (baseline) 0,03 2,12 10,15 1,08 45,80 | 1,46 0,04 2,55 7,27 1,17 44,92 | 1,60

Linear Regresion 0,0120 0,01 2,40 10,59 1,15 47,58| 1,55 -0,14 3,48 7,73 1,47 60,47| 1,87

Shiuk 2 HistGBRegressor (abs) 9,1560 0,14 0,77 8,63 0,54 17,07| 0,89 -0,16 1,91 5,99 1,04 41,77( 1,39
HistGBRegressor (sqr,standard) 1,4630 0,01 0,57 7,38 0,53 18,83| 0,76 -0,42 1,80 5,59 1,06 43,94 1,40

SVR (n:standard) 7,0290 0,21 1,29 10,03 0,77 25,24| 1,15 0,39 2,84 8,00 1,25 45,26 1,73
Ensemble 77,9930 0,11 0,90 9,10 0,64 22,31 0,95 -0,15 2,01 6,31 1,07 43,52 1,43

TDD (baseline) 0,08 20,89 23,65 3,45 41,56 4,57 -0,55 19,73 14,42 3,41 45,86 4,48

Linear Regresion 0,0150 0,02 12,22 21,09 2,64 34,011 3,50 -1,27 17,79 14,51 3,50 48,81 4,41

Shiuk 3 HistGBRegressor (abs) 8,3830 0,16 2,97 12,37 1,14 15,93 1,73 -0,30 8,43 14,78 2,11 29,30 2,92
HistGBRegressor (sqr,standard) 1,9060 0,02 2,15 9,85 1,07 13,10| 1,47 -0,43 8,05 12,23 2,09 29,76 2,87

SVR (n:standard) 7,0730 0,27 7,24 17,78 1,92 25,63 2,70 -0,19 13,99 14,60 2,74 32,53 3,75
Ensemble =4 78,6470 0,14 3,41 13,97 1,28 17,90| 1,85 -0,44 8,97 14,77 2,25 31,79| 3,03

TDD (baseline) 0,09 16,03 20,16 3,09 28,04 | 4,01 -0,95 17,06 21,90 3,37 34,97 | 4,24

Linear Regresion 0,0110 0,03 16,54 25,28 3,10 29,51| 4,07 -0,10 19,84 26,92 3,36 33,49| 4,46

Shluk 4 HistGBRegressor (abs) 2,0280 0,16 3,48 12,79 1,29 10,09| 1,87 -0,32 9,36 14,16 2,17 19,79| 3,08
HistGBRegressor (sqr,standard) 1,6520 0,01 2,38 9,65 1,13 9,25| 1,54 -0,53 10,12 14,75 2,29 21,06 3,22

SVR (n:standard) 7,1580 0,21 7,51 21,07 1,98 15,90| 2,75 -0,79 11,52 18,57 2,71 27,06| 3,48
Ensemble 71,0520 0,05 3,60 13,13 1,34 10,70 1,90 -0,39 9,14 14,91 2,15 19,88| 3,05

TDD (baseline) 0,10 19,66 16,41 3,49 30,12 4,44 -0,74 17,55 13,09 3,40 31,42 4,25

Linear Regresion 0,0110 0,02 7,99 15,96 2,19 19,42| 2,83 -1,48 10,01 10,78 2,91 28,85 3,50

Shiuk 5 HistGBRegressor (abs) 4,2220 0,17 2,87 16,21 1,18 10,49| 1,70 -0,26 6,82 11,95 1,93 16,99 2,63
HistGBRegressor (sqr,standard) 3,0840 0,01 1,82 11,04 1,02 8,91| 1,35 -0,25 7,29 11,95 1,98 17,26| 2,71

SVR (n:standard) 7,3410 0,26 5,23 15,20 1,71 14,74| 2,30 -1,29 7,71 10,49 2,44 22,69 3,06
Ensemble 75,5840 -0,01 3,32 15,93 1,34 12,11 1,82 -0,75 6,76 11,41 2,08 19,25| 2,71

TDD (baseline) 0,02 1,63 7,96 0,90 39,72 | 1,27 -0,13 1,80 5,87 0,99 46,50 | 1,35

Linear Regresion 0,0100 0,01 1,95 8,67 1,03 49,25( 1,40 0,09 2,12 7,05 1,06 50,76 1,46

Shiuk 6 HistGBRegressor (abs) 2,9270 0,13 0,65 5,61 0,50 18,36| 0,82 0,00 0,99 4,13 0,67 27,54| 1,00
HistGBRegressor (sqr,standard) 1,5480 0,00 0,44 4,26 0,46 18,50| 0,66 -0,12 1,04 4,35 0,70 30,49 1,02

SVR (n:standard) 7,2510 0,19 1,14 8,38 0,71 27,05 1,08 0,27 1,47 6,27 0,83 35,12| 1,24
Ensemble 72,7460 0,02 0,69 5,83 0,54 21,85| 0,83 -0,08 1,01 4,22 0,69 29,87| 1,01




Klasifikatory Trénovaci mnozina Testovaci mnoZina
, Cs . Max AE MAPE | RMSE | , Max AE MAPE | RMSE
Nazev tren[(s)]vanl Bias [%] Variance [%] (%] MAE [%] (%] (%] Bias [%] | Variance [%] (%] MAE [%] (%] (%]

TDD (baseline) - - - - - - - - - - - - -

Linear Regresion 0,0060 70% 29% -13% 49% 56%
Shluk 1 HistGBRegressor (abs) 2,1510 -46% 78% 60% 68%

HistGBRegressor (sqr,standard) 2,2730 84% 86% 48% 65%

SVR (n:standard) 7,1890 -106% 65% 88% 58%

Ensemble 69,0530 -49% 77% 59% 70%

TDD (baseline) - - - - -

Linear Regresion 0,0120 72% -13% -4% -7% -4% -6% 447% -36% -6% -26% -35% | -17%
Shiuk 2 HistGBRegressor (abs) 9,1560 -460% 64% 475% 25%

HistGBRegressor (sqr,standard) 1,4630 75% 73% 1112% 30%

SVR (n:standard) 7,0290 -711% 39% -834% -11% -10% -7% -1% -8%

Ensemble 77,9930 -321% 57% 460% 21%

TDD (baseline) - - - - -

Linear Regresion 0,0150 75% 42% -133% 10% -1% -3% -6%
Shiuk 3 HistGBRegressor (abs) 8,3830 -102% 86% 45% 57% -3%

HistGBRegressor (sqr,standard) 1,9060 81% 90% 21% 59%

SVR (n:standard) 7,0730 -235% 65% 65% 29% -1%

Ensemble ¢ 78,6470  -76% 84% 20% 55% -2%

TDD (baseline) - - - - -

Linear Regresion 0,0110 66% -3% -25% 0% -5% 2% 89% -16% -23% -5%
Shluk 4 HistGBRegressor (abs) 2,0280 -74% 78% 67% 45%

HistGBRegressor (sqr,standard) 1,6520 85% 85% 44% 41%

SVR (n:standard) 7,1580 -137% 53% -5% 17% 32%

Ensemble 71,0520 44% 78% 59% 46%

TDD (baseline) - - - - -

Linear Regresion 0,0110 76% 59% -100% 43%
Shluk 5 HistGBRegressor (abs) 4,2220 -78% 85% 64% 61%

HistGBRegressor (sqr,standard) 3,0840 89% 91% 67% 58%

SVR (n:standard) 7,3410 -160% 73% -74% 56%

Ensemble 75,5840 105% 83% -2% 62%

TDD (baseline) - - - - -

Linear Regresion 0,0100 67% -20% -9% -14% -24% -10% 168% -18% -20% -7% -9% -8%
Shiuk 6 HistGBRegressor (abs) 2,9270 -628% 60% 103% 45%

HistGBRegressor (sqr,standard) 1,5480 95% 73% 9% 42%

SVR (n:standard) 7,2510 -1001% 30% -5% 309% 18% -7%

Ensemble 72,7460 1% 58% 39% 44%




Vyhodnoceni vysledku

Grafické vysledky vSech predikénich modelt jsou vyobrazeny v piiloze. Vysledky
mér kvality a procentudlni zmény byly zaznamendny do tabulek vySe. Z grafi je
vidét, Ze nejlepsi predikcni modely byly vytvofeny pouzitim metod gradientnich
stromt, kde nejlepsi vysledek je dan gradientnim stromem minimalizujici krité-
rium kvadratd odchylek. Naopak nejhife vysSla metoda linearni regrese, kterd bo-
huZel vibec neodpovida testované sadé. Kombinaci metod bylo dosaZeno velmi
sluSného predikéniho modelu. VSechny metody dokizaly vykompenzovat chybu
mefeni, kterd nastala v 7. dnu testovaci sady. Oproti typovému diagramu dodavky
doslo k vyraznému zlepSeni. MiZeme tedy usuzovat, Ze pokud by tcastnici trhu vy-
uzily ndmi vytvoreny predikéni model, doSlo by k efektivnéjSimu ndkupu elektiiny
ze strany obchodnik, a tim i uSetfeni nakladui, které by jinak byly pouZity na kom-
penazce vytvorené odchylky.
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Kapitola 4

Implementace modelu skupiny
odbérnych mist

V této sekci byly popsdny jednotlivé softwarové nastroje, které byly vyuZity k vy-
pracovani praktické Casti. Déle byly struéné charakterizovdny frameworky strojo-
vého uceni, implementované funkcionality a datové struktury.

4.1 High-level schéma

High-level schéma vyobrazuje proces od samotnych priibéhovych méfeni po vytvo-
feni data-driven modelu. Déle toto schéma znazornuje, jaké vyvojové prostredi byly
vyuzity pro konkrétni implementaci.

4.2 Technologicky stack

V této Casti jsou popsdny jednotlivé vyvojové prostiedi a jejich vyuZziti v bakalarské
préaci. Celkem byly pouZzity 3 vyvojové prostredi.

* PostgreSQL - Primarni data byla uloZena v tomto databdzovém prostiedi.
Pomoci SQL dotazi byly z databaze vybrany pribéhova méreni a piislusné
informace o odbérnych mistech.

* Matlab - Ve vyvojovém prostfedi Matlab bylo provadéno nacteni dat z data-
baze, zpracovani dat, primérni kategorizace a shlukov4 analyza.

54



&\ MATLAR

gl —[g %[ - +

Naéteni z Zpracovdni Primdrni Shlukowd
databdze dat kategorizace analyza

T 1
S - 2

Strojové
! PostgreSQL

uceni

Obrazek 4.1: High-level schéma

 Jupyter notebook/scikit learn - V prostfedi Jupyter notebook bylo prove-
deno vytvoreni data-driven modeli pomoci frameworku scikit learn, ktrery
ndm posyktnul velkou §kdlu metod strojového uceni.

4.3 Frameworky strojového uceni

V této podkapitole byly popsany 3 zdkladni frameworky strojového uceni. VSechny
tyto frameworky jsou typu open source. Jde tedy o softwary, jejichz zdrojovy kéd
je volné pristupny. Jednotlivé popisy vychazi ze studie vyuzitelnosti pristupti umélé
inteligence.

* TensorFlow - Disponuje komplexnim a flexibilnim systémem ndstroj, kniho-
ven a komunitnich zdroji, ktery umoZzniuje vyzkumnikiim vyuzivat nejmoder-
néjsi technologie strojového uceni a vyvojarim snadno vytvaret a nasazovat
aplikace strojového uceni v Pythonu. Jedna se o nejpouZzivan€jsi open source
ndstroj v oblasti neuronovych siti. Ma detailné dokumentované API a rozsdh-

lou knihovnu pfikladi modeli z nejriiznéjsSich oblasti. [21]

* PyTorch - Urychluje cestu od vyzkumnych prototypti do produkéniho pro-
stfedi. Poskytuje Sirokou paletu néstroji pro tvorbu modelil - neuronovych
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4.4

siti, deep learningu a zpétnovazebniho uceni. Nabizi podrobné dokumento-
vané API s radou prfikladu z oblasti zpracovani fe¢, obrazu, textu a dalSich.
[21]

Scikit-learn - Knihovna, kterd podporuje strojové uceni s ucitelem i bez uci-
tele. Poskytuje také rizné ndstroje pro prizptisobeni modelu, predzpracovani
dat, vybér a vyhodnoceni modelu a mnoho dalSich ndstroji. K dispozici je
podrobna dokumentace API, §iroké spektrum ukazkovych prikladi a navodu.
[21]

Implementované funkcionality

V této Casti byli struéné popsany implementované funkcionality.

Nacteni dat - Pro nacteni dat z databaze byly vytvofeny specializované skripty
v Matlabu, diky kterym byla ziskdna surovd data.

Zpracovani dat - Vstupem této funkce byla surova data, kterd byla nasledné
zbavena chyb méfeni. Navic pfi dpravé doslo k prevedeni dat z energie na
vykon. Vystupem byly tedy oSetfend data ve vykonu.

Primarni kategorizace - V této funkci byla osSetiend data rozdélena do jed-
notlivych primérnich kategorii (napt. podle sazby).

Shlukova analyza - Vstupem této funkce byla data jedné kategorie, kterd
byla nasledné rozdélena do shluki dle pouzitych feature vektora.

Strojové uceni - Jednotlivé shluky byly zagregovany a rozdéleny na testovaci
a trénovaci sady. Na tyto sady byly pouzity metody strojového uceni a ziskany
prislusné modely.
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Kapitola 5
Zaver

Bakalarska prace je tvorena z teoretické a praktické Casti. V teoretické Casti byl nej-
prve popsan soucasny stav elektrické soustavy od vyroby elektiiny az po koncového
zdkaznika. Nésledné byla specifikovédna chytrd sit” a s ni spojeny abstraktni model
SGAM. V souladu se zaddnim byly identifikovdny pfipady uZiti provozu chytrych
siti, pfiCemZ byl vybrén jeden pifipad uZiti pro realizaci - modelovani chovani sku-
piny odbérny¢h mist. Pfi analyze daného piipadu uZiti byly charakterizovéni jed-
notlivi Uc€astnici trhu s elektfinou a jejich motivace znalosti chovani odbératele ¢i
skupiny odbératelii. Cilem praktické casti bylo vytvofit, implementovat a otestovat
metodiku pro modelované skupiny odbérnych mist pro potteby simulace ¢i predikce
chovani vybranych skupin zdkazniki. Pro vytvoreni téchto modell byla pouzita re-
4lnd a anonymizovan4 data z prib&hového méfeni ziskana od spole¢nost CEZ Dis-
tribuce a.s. Nejpre byla nactena pribéhova méfeni spotieby z databaze. Tyto data
byla nédsledné zpracovana a segmentovéna dle distribucni sazby. Tim byla odbérna
mista klasifikovdna do spole¢nych skupin. Ddle byla vybrana dominantni skupina s
tarifem D02d, se kterou byla provddéna clusterova analyza. Z jednotlivych odbér-
nych mist byly vytvoreny typové diagramy doddvek, které byly nasledné znorma-
lizovany a roztfidény do shlukd. Jednotlivé shluky byly zagregovany a rozdéleny
na trénovaci a testovaci sady. Déle byly popsdny dostupné open source frameworky
strojového ucenti, ze kterych byl k ndslednému vytvoreni simulacnich a predik¢nich
modelu vyuzit framework scikit learn. Pro vyhodnoceni metod byly pouzity rizné
miry kvality, pomoci kterych byly sumarizovany vysledky jednotlivych modelt. Z
vysledkd je patrné, Ze simula¢ni i predikéni modely jsou vyrazné presnéjsi nez sou-
Casné vyuzivané typové diagramy dodavky, které jsou vytvareny operatorem trhu.
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Yev s

vyrazny dopad na zkvalitnéni trznich a provoznich procesii z pohledu jednotlivych
stakeholderd.
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Priloha A

Vizualizace vysledku predikcnich
modelu pro jednotlivé shluky

Seznam priloh
* Pfiloha 1 - Predik¢ni modely shluku 2
* Priloha 2 - Predik¢ni modely shluku 3
* Ptiloha 3 - Predik¢ni modely shluku 4
* Pfiloha 4 - Predik¢ni modely shluku 5

* Pfiloha 5 - Predikéni modely shluku 6
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Priloha 1
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Priloha 4

— HistGBRegressor (sqr,standard)
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Priloha 5

— HistGBRegressor (sqr,standard)

— mereni
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