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Abstrakt

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvofit algoritmus pro predikci osvitu fungujici
na principu neuronovych siti, jehoz smyslem je nahradit stavajici metodu zaloZenou na linearni

interpolaci, ktera je v souc¢asné dob¢ implementovana ve sluzbé PV Forecast.

Vystupem tohoto algoritmu je pfedpovéd’ osvitu (hrnna intenzita ozafeni) na horizontalni
rovinu pro vybrané lokality v Ceské republice ve Wm™2. Souéasti prace je fada metod
pro zpracovani a hledani parametra sité, vstupnich a vystupnich dat a dale srovnani s aktualni

verzi sluzby a nékterymi dal$imi vetejné dostupnymi sluzbami.

V samotném zaveéru prace je demonstrovan dalsi potencial neuronovych siti v pozménéné verzi
algoritmu, ktera misto osvitu piedpovida piimo poskytovany vykon za jednotku casu

na fotovoltaické elektrarné instalované v lokaci Unhost'.
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Abstract

The main aim of this thesis is to create an algorithm to predict irradiation that will function
on the principle of neural networks. The purpose of this algorithm is to replace the method
of prediction based on linear interpolation which is currently implemented in the service PV
Forecast.

The output is a prediction of irradiation (total intensity of irradiation) to horizontal surface for
selected localities in Czech Republic in Wm™2. The work contains various methods for
processing and finding parameters for the network, preliminary and output data, as well

as a comparison with the current version of the service and other publicly available services.

In the last part of the thesis, further potential of neural networks is demonstrated in a tweaked
version of the algorithm which instead of irradiation predicts the amount of energy generated

in a set amount of time by the photovoltaic power plant in Unhost.
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Zbynék Bambusek 1 Motivace

1 Motivace

Smyslem této diplomové prace je optimalizace predikce osvitu, které bude vyuzivano
pro predikci vykonu solarni elektrarny a pfipadné obchodovani s energii. Jde 0 pokracovani
projektu I [1] a na n&j navazujiciho projektu Il [2] pfedchozich praci vedenych stejné jako tato
pod vyzkumnym tstavem CVUT UCEEB'.

Piestoze zastoupeni solarni energie v CR mezi lety od roku 2012 spise stagnuje [3], je
procentualni zastoupeni fotovoltaiky vysoké. Instalovany vykon se totiz po piedchozim boomu
ustalil na 9,5 % [4]. Zakladni nevyhodou proménnych zdrojt energie, kam se fadi 1 fotovoltaika,
je zna¢na vykonova nestabilita a nakladna nebo nedostate¢na technologie ukladani vyrobené
energie. Zejména tyto diivody kladou pozadavky na predpovédi vykonu elektraren. Piebytky
a nedostatky v siti se musi trvale vyrovnavat, jinak dochazi k ztratim na zisku, mize dojit

k vypadku nebo dokonce poskozeni pienosové site.

Rozdil $pickovych vykontt mezi dvéma extrémnimi dny mutize v celostatnim méfitku dosahovat
hodnoty jednotek GW. Obecné lze fici, ze vyuzit prebytky je podstatné snazsi, tim padem

I levnéjsi, pokud se o nich vi predem.

Dalsi prakticky vyznam maji predikce pro obchodniky s elekttinou, kde je potfeba neustale

udrzovat nabidku a poptavku energie v rovnovaze.

' Univerzitni centrum energeticky efektivnich budov



Zbynék Bambusek 2 Uvod

2  Uvod

Cilem prace je vytvofeni algoritmu pro predpovéd’ osvitu na horizontalni rovinu, ktery
je v soucasné dobé poskytovan jako zpoplatnéna sluzba [29] pod nazvem PV Forecast

(photovoltaic forecast) ustavem CVUT UCEEB.

Nyni, tedy pied navrzenim algoritmu na principu neuronovych siti, sluzba jiz funguje

S jednoduchym algoritmem zaloZenym na linedrni interpolaci, ktery bude popsan déle.

Dva jiz zminéné predchazejici projekty jsou K praci ptiloZzeny. Prvni projekt je spiSe
seznamovaci, projekt druhy navrhuje funkcni kostru algoritmu a demonstruje, ze dosahuje
lepsich vysledkl. Soucasti této navazujici prace je zejména odladéni jiz existujiciho algoritmu

a jeho rozsiteni o nové skripty a zpracovani dat.
Tuto préci lze obecné rozdélit do nékolika nasledujicich bodi:

1) Uvod do problematiky, struény popis principti obou algoritma.

2) Piedstaveni pouzitych zdroji dat, zpisob jejich Upravy a zavedeni nového
preprocesingu dat.

3) Postupy pro odhaleni a vyhodnocovani chyb.

4) Predstaveni konkrétni neuronové sité¢ pouzité v novém algoritmu, jeji implementace
Vv prostiedi MATLAB, metody odladéni nékterych jejich vlastnosti.

5) Srovnani algoritmu na bazi neuronové sit€¢ a puvodniho algoritmu, srovnani
S konkuren¢nimi zdroji.

6) Nastinéni vyuziti neuronovych siti pro pfedpovéd vykonu na konkrétni aplikaci
Vv elektrarné UnhoS$t. Srovnédni jednostupiiové metody a metody, kdy je nejprve
pfedpovézen osvit a ten je nasledné piepocitan na vykon.

7) Navrh moznych zlepSeni a dal$iho sméfovani prace.



Zbynek Bambusek 3 Uvod do neuronovych siti

3 Uvod do neuronovych siti

Neuronova sit’ je vykonna pocetni metoda, kterd vytvaii jeden nebo vice vystupt na zakladé
pevné dané¢ho poctu vstupnich a vystupnich parametrii. Zakladni princip je odpozorovany
z biologickych neurond. Tak jako v biologii i v neuronové siti je zakladnim prvkem neuron
(percepton). Pti pruchodu signalu neuronem je signal zménén. To, jak se signal méni, definuje
aktiva¢ni funkce, tedy funkce, ktera je v neuronu obsazena. Obvykle se v pfipad¢ neuronovych
siti pouzivaji funkce z obr. 1. [5] V této praci je pouziva defaultnim nastaveni, tedy
hyperbolicky tangent v prvni vrstvé (na obr. 2 je to skryta vrstva), linearni aktiva¢ni funkce

ve druhé (na obr. 2 je to vystupni vrstva).

&
&
"""""" +1 . |
Funkce jednotkového skoku (hardlim).
> Standardni vystup nenabuzeného neuronu je hodnota
0 # 0, po nabuzeni -1.
R B
L 3
r
+ Aktivaéni funkce signum (hardlims).
5 —» Y(x) = sign(x) = 1prox > 0a
T Y(x) = sign(x) = —=1prox < 0.
T

Linearni aktiva¢ni funkce (purelin).
Y(x) = x

Aktivaéni funkce hyperbolicky tangent (tansig).
0 =T | Vyuziti u Elmanovych neuronovych siti.
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__j;},.-—-"""—_ Sigmoidalni aktivacni funkce (logsig).
= Y(x) =1/14+e—x

0 b wer e , , , ”
Vyuziti zejména u vicevrstvych perceptronovych siti.
RRRATTERL: FELEERIRSTED
F
o
- o || S
: Satura¢ni pifenosova funkce (satlins).
1 +’] » Vyuzivana pro pro omezeni velikosti vstupniho
i # | signalu.
| AR TS

Obrazek 1: Funkce pouzivané uvniti neuronu (aktivacni funkce)

Spojenim n¢kolika neuront vznikad neuronova sit’. Sit’ zvolena pro nasi aplikaci ma tfi vrstvy.
Vrstvu vstupni, skrytou vrstvu a vrstvu vystupni. Jde 0 model, ktery se pouziva nejcastéji,
je jednoduchy a je vhodny pro aproximaci nelinearni funkce. Na obr. 2 je zobrazena neuronova
sit’, kterd méa 4 vstupni neurony a jeden vystupni. Kazdy z neuronli neuronové sité pfijima

vstupy, které mize ménit na ocekavané vystupy.

vstupni vrstva | skrytd vrstva | vystupni vrstva

Obrazek 2: Schématické zobrazeni neuronové sité
Pouha neuronova sit’ pro predpoveéd’ nestaci, je potieba ji nejdiive natrénovat. Pfi trénovani
dochédzi k nastavovani parametri aktivacni funkce kazdého neuronu tak, aby reakce

na pozadované vstupy odpovidala pozadovanym vystuptm.

Pro trénink sité byla uzita data naméfena pro lokalitu CVUT UCEEB. Piivodni myslenka byla,

ze spole¢na ¢ast dat bude pouzita jako referenéni pro komparaci pivodniho algoritmu sluzby
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PV Forecast" a jeho nové verze. Nakonec se ale ukazalo, e po novych tpravach existuji lepsi
zdroje vstupnich dat a aby bylo srovndni autentické, je pfi porovndvani PV Forecast zalozen
na stejnych datech, jaké doposud pouziva. Kromé¢ toho ma neuronova sit’ na vstupu vice typt

dat, takze srovnani na upln¢ identickych datech by ani tak nebylo realizovatelné.

' Dale bude spojent ,,PV Forecast* vzdy oznacovat piivodni algoritmus, ktery ma byt siti nahrazen.

5
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4  Princip algoritmu PV Forecast

Nez bude blize pokracovat v feSeni problému pomoci neuronovych siti, je vhodné jesté kratce

odbocit a zminit Se o stavajicim algoritmu, ktery ma byt siti nahrazen.

Pavodni algoritmus je v soucasné dob¢ pouzit k predikci na 48 hodin dopiedu a jako vstupy
pouziva jen cizi zdroj predikce osvitu a data zméfena na daném misté. Pro srovnani
s algoritmem zaloZenym na neuronové siti byla vybrana lokalita Bustéhrad (CVUT UCEEB).
Jednotlivé zdroje pro piedpovédi jsou stahovany se zdrojii Narodni ifad pro ocean a atmosféru,
Pacific Islands Ocean Observing Systém, Medard, Energocentrum PLUS, s.r.o a Solar
irradiation databaze, naméfend data jsou ze zdroji CVUT UCEEB, Domanin, Novy Liskovec,

Jesenik (budova Fénix Group).

Podrobnéjsi analyza dat zdrojovych predikci uvazovanad pro tento algoritmus je popsana
v bakalatské praci Predikce kratkovinného slunecniho zareni pro malé fotovoltaické
systémy. [6] Kazdy ze zdroju byl statisticky zpracovan a zdroje byly sefazeny od nejlepsiho

po nejhorsi. Pro predikei se potom uzije prvni dostupny nejlepsi zdroj.

Data jsou predzpracovana a v piipadé potieby (napf. pro zdroj Hawai se ziskaji data
v trojhodinovych intervalech) jsou data interpolovana a dale uz se pracuje s jednotnym

formatem dat, ktera jsou vzorkovana po hodiné.

Priklad interpolacni tabulky

90 T T — [ I T T r
® Hodnoty z uciciho obdobi °

80 e Aktualni predpovéd
o 70~ o
E
= 60~ il
>54.22- 4 1
g 50 .
5 :
o]
= 40-
)
&
% 30- oo
E |
5 |
z 20~ ®

10- = 1

| | | | | | | L | |
05 10 20 30 40 50 60 67,7270 80 90

Predikované hodnoty [W/m?]

Obrazek 3: Interpolacni tabulka, prevzato z prace Matrina Prochdzky [6]
Principem je proces uceni, kdy jsou historicka data z poslednich dvou tydna strukturovana

do interpola¢nich tabulek (viz obr. 3). Kazdé hodiné tak odpovida jedna tabulka slozena
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Z maximalnég ¢trnacti historickych vzorki. V pfipade€, Ze jsou hodnoty nevhodné rozmistény,

se problematické hodnoty nahradi jednou spole¢nou.

Z téchto tabulek se potom piimo ziskava pozadovana hodnota. Naméiena ,,budouci hodnota
se jednoduse stanovi primétem znamé predikce jednoho ze zdroju pres graf na osu y. Tento
postup se uplatni pro kazdou hodinu (tabulku) a vysledkem je predikce na 48 hodin doptedu.

Vystupni data jsou potom filtrovana a odeslana na server.
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5 Pouzivana data

V této kapitole budou stru¢né piedstaveny jednotlivé dostupné zdroje dat pouzitych v praci.
Rozbor nékterych z nich je podrobné&ji zpracovan v praci pana Prochazky" [6], ze které také
tézi rozbor zdroji dat v podkapitolach 5.3 dostupné zdroje predikce a 5.4 dostupné zdroje

oblacnosti této préce.
Typy vstupnich dat pouzitych pro vstup neuronové sit¢:

e Casova znacka, ktera je piepoctena na pozici Slunce.
e predikce z ciziho zdroje.

e predikce obla¢nosti
Vystupni data uzita pro trénovani sité:

e realné namé&fené hodnoty intenzity osvitu v CVUT UCEEB

¢ realné naméfené hodnoty vykonu v Unhosti

5.1 PrepocCet Casove znacCky na solarni azimut a horizont

Vzhledem k faktu, ze datum a ¢as jsou nespojité veli¢iny, je dobré je pro sit’ pfedzpracovat.
Nespojitost se bézné projevuje v hodinach, dnech i mésicich a pro sit’ by bylo obtizné tato data
pfi trénovani ,,pochopit”. To je divodem, pro¢ misto ¢asové znacky vstupuje do trénovaciho

algoritmu vstupuje pozice slunce tidici se popisem na obr. 4.

Obrazek 4: Solarni azimut a horizont, jak je definovan v prdci

it \/iz kap 2.
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Pro vypocet polohy slunce je potieba nejdiive uréit deklinaci [7] (obr. 5) podle vztahu:

284+n
365

8 = 23.45°sin (360

), kde & znaci deklinaci a n porfadi dne v roce.

o =23 .45°
21.6. //—

o =0°

Obrazek 5: Deklinace

Nasleduje vy$ka slunce nad obzorem (tj. solarni horizont) [7] (obr. 5):
T = 15°(ST — 12)
h = sin~!(sin & sin ¢ + cos § cospcost),

kde h je vyska slunce nad obzorem, ¢ je 50.1566907 zemépisna $iika budovy CVUT UCEEB.

T je slune¢ni Casovy thel a ST je sluneéni Cas. Jde o ¢as takovy, aby ve 12 hodin (zimniho ¢asu)
bylo Slunce piesné v nadhlavniku, coz se v algoritmu fes$i posunem o —1%, kde ¢ znaci

zemépisnou délku pro CVUT UCEEB tedy 14.1695708.

A nakonec solarni azimut [7] (obr. 5):

. _q1(cosé .
a = sin —SINnT),
cosh

kde a je slune¢ni azimut.
Pomoci vysky slunce nad obzorem je mozné vytadit nocni hodnoty. Pii Gpravé dat jde spiSe

0 orienta¢ni vyfazeni no¢nich hodnot, kterd usnadiiuje pribéh algoritmu. (Pfi uceni se vyrazuji

nulové no¢ni hodiny.)
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1.5} ["J' e e
| — solarni horizont
i solarni azimut |
1 | - -
0.5¢
=)
o
= 0
)
=
S
-0.5
-1
-1.5¢
I | I I ! | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Cas [h]

Obrazek 6: Pritbéhy polohy slunce na obloze pro nahodny vzorek dat

5.2 Meérena data

Cilem této prace je vytvoreni algoritmu, ktery bude mozné v budoucnu rozsitit na celou Ceskou
republiku. Pro vyhodnoceni algoritmu jsou ovSem dostacujici uz méfena data z lokality
Bustéhrad (CVUT UCEEB). Data z mistniho zdroje jsou méfena v minutovych intervalech.
Kone¢ny algoritmus pracuje v intervalech hodinovych, proto je nutné data nejdiive upravit.
K synchronizaci vzorkovani je pouZit aritmeticky prumér, kde uvazovana hodina lezi uprostred

intervalu. Priméruje se tedy 30 minut pfed a 30 minut po dané hoding.

Do budoucna jsou k dispozici jesté dalsi zdroje, a pti implementaci na server se také uplatni.
Pijde o stejné zdroje jako pro algoritmus PV Forecast, vice je mozné se o nich dozvédét v praci

pana Martina Prochazky [6].

V posledni ¢asti prace bude rozebran mozny piinos piedpovedi vykonu. K tomuto ucelu jsou
pouzita data o poskytnutém vykonu ze zdroje Unhost, ktery je necelych 20 km od CVUT
UCEEB. (Pro udel prace je mozné pouzit néktera data pro CVUT UCEEB.) Data o vykonu
nejsou uréena vetejnosti, nebudou tedy na pfilozeném médiu. Data z Unhosté jsou od urcitého
data stahovana v pétiminutovych intervalech, do té doby po patnactiminutovych. Opét se pro
pfepocet pouziva aritmeticky primér, patndctiminutova data jsou nejdfive interpolovana

na pétiminutova.

10
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5.3 Dostupné zdroje predikce

Z hlediska prace sdaty jsou mnohem zajimavé¢jsi predikce z jinych zdroju, ze kterych
se u algoritmu vychazi. Pro kazdou lokalitu je dostupnych vice zdrojii a zejména do ziskani
urc¢itého vSeobecného piehledu se s daty velmi obtizné pracuje. Data jsou pro rizné lokace, jsou
stazena v riznych formatech i S riznym vzorkovanim. Na rozdil od méfenych dat jsou také

zatizena nezanedbatelnymi chybami.

e Pacific Islands Ocean Observing System (dale Hawai) [20, 21]

Zdroj, oznaCovany také jako Hawai, byl v praci pana Prochazky, ktery je autorem ptivodniho

algoritmu vyhodnocen jako nejvhodnéjsi. Proto je pouzit v piavodnim algoritmu jako vychozi.

Zdroj Hawai poskytuje data pro cely svét v intervalu 0.5° zemépisné §itky a délky. Data jsou
stahovana ve formatu csv se vzorkovanim po 3 hodinach na 120 hodin dopiedu. A jsou
aktualizovéna kazdou hodinu. Pfed pouzitim je potieba je zna¢né upravit, protoze maji kladné
hodnoty i v no¢nich hodinach. K Gpravé tohoto typu je pouzita polynomialni a linearni
interpolace a zzeni dat vzhledem k ¢asové ose podle aktualniho vychodu a zapadu. Data jsou

vetejn¢ dostupna.
e Medard [20]

Zdroj Medard poskytuje piedpovédi ve 2 pasmech. Pro Ceskou republiku jde o hustotu pokryti
ve Ctvercich tizemi o stran¢ 3 km pro vzorkovani 2 dny doptedu, dale je dostupna predpoveéd’
pro 3 dny dopiedu ale uz jen pii pokryti ¢tverci o strané¢ 9 km. Predikce je v hodinovych
intervalech. Pfedpovéd’ je aktualizovana vzdy v 0,6,12 a 18 hodin. Zdroj slouzi pro testovaci

ucely.

® Narodni ufad pro ocean a atmosféru [11,12,13]

- GEFS Reforcast v2 Server (dale Noaal) [14]

Poskytuje data pro cely svét vintervalu 1° zemépisné Sitky a délky. Data jsou
ve formatu grib2'° se vzorkovanim po 3 hodindch na 3 dny dopiedu. Aktualizace

probiha jednou za den. Zdroj je dostupny jen pokud je uveden.

- ERDDAP NOAA Server (dale Noaa2) [15]
Poskytuje data pro cely svét v intervalu 0,25°, 0,5° nebo 1° zemépisné $itky a délky.
Data jsou k dispozici ve formatu grib2 [10] se vzorkovanim po 3 hodinach na 2 dny

dopiedu. Predikce je piepocitana kazdych 6 hodin. Jde 0 vetejné dostupny zdroj.

11
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e Solar Radiation Database (dale Soda) [16, 17]

Ptedpovéd’ je pro cely svét v intervalu 1° zemépisné Sitky a délky. Data jsou ve formatu csv,
se vzorkovanim po 1 hodiné. Aktualizovana jsou jednou denné. Zdroj smi byt pouzit jen
pro osobni ucely. V soucasné dobé¢ data z tohoto zdroje uz nejsou stahovana. Doslo k zasadnim

zménam poskytovanych sluzeb."

5.4 Dostupné zdroje oblacnosti

Jednim ze zdroju pro neuronovou sit’ je zakryti oblohy. K dispozici jsou v soucasné dobé
4 zdroje, z nichz jeden bohuzel nemize byt fadn€ vyhodnocen, vzhledem ke kratké historii dat.

Nedostatky téchto zdroji jsou podobné jako v piipadé dostupnych zdroji predikce.

o Noaal a Noaa2 [11,12,13,14,15]

Stejné jako predikci osvitu poskytuji tyto sluzby i predikci fady dalSich veli¢in vcetné

obla¢nosti. Data jsou ve stejném tvaru jako v piipad¢ osvitu.

o Darksky (dale Forecast 10) [8]

Darksky je sluzba specializovana na predpovidani pocasi s piesnosti pod jednu minutu (To plati
pro predikci na 1 hodinu doptedu). Sluzba poskytuje data ve formatu json [9] za Gcelem
snadného zpracovani v aplikacich. Tak jako u ostatnich sluzeb ptedpovida celou fadu dalsich

veli¢in. V provozu je od roku 2011. Je schopna poskytovat i data na 60 let zpétné.

Jde obecné o data o pocasi pro cely svét. Predikce oblacnosti je na 2 dny dopiedu, data jsou

vzorkovéna po jedné hoding a jsou aktualizovana kazdou hodinu. Sluzba je placena.

e ENERGOCENTRUM PLUS, s.r.o. (dale Energocentrum) [18,19]

Pro testovaci ucely je k dispozici pfedpovéd’ pro Prahu na 72 hodin doptedu se vzorkovanim
po jedné hodin¢. Data jsou poskytovana v 11:00 a 23:00 ve formatu csv. ENERGOENTRUM
PLUS poskytuje data jen pro testovaci potieby.

v Jde tedy o zastaralé informace, které ale koresponduji s v praci jesté uzitymi daty.

12
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6 Aparat uzity pro vypocty chyb

Jako smérodatné pro vyhodnoceni dat a vysledka zlepSeni predikce siti se uvazuje rozdil
v chybach mezi srovnavanymi vektory. Jako referen¢ni hodnoty jsou uvazovany hodnoty
naméfené na stanici CVUT UCEEB, protoZe jejich chybovost je ve srovnani s chybovosti

zdroju dat zanedbatelna.

» 'V ramci této prace se pracuje s nasledujicimi chybami [23]:

1. RMSE = \/% >y (xpred'i — xmrget,i)z tj. smerodatnd odchylka,
2. MBE = %Z{V (Xpred,i — Xtarget,i) t- sttedni chyba uvazujici zaporn¢ hodnoty,

3. MAE = %2?’ |Xprea,i — Xtarget,i| i stfedni absolutni chyba.

» Dale z nich odvozené relativni chyby [23]:

1 «N 2
\/ﬁ Zi (xpred,i _xtarget.i)

1. RMSE,, =

Xtarget

_1 N Xpredi—Xtarget,i)
2. MBE.o ==X

N Xtarget

_ 1 @p Xpredi—Xtarget,il
3. MAErel Zi T —

N Xtarget

Ve vyse uvedenych vztazich xp,.¢q; znaci predikovanou hodnotu pro vzorek i, X;qrger,; Znaci
realnou naméfenou hodnotu pro vzorek i @ Xigrge J€ aritmeticky priimér ze vSech realnych

vzorkll. Obecné je v celé praci nejvice vyuzivana smérodatna odchylka.
> Korelace:

Korelace je metoda, ktera stanovuje zavislost mezi dvéma procesy, ¢i veli¢inami. Pokud
je vysledna korelace nenulova, znamena to, ze mezi zkoumanymi objekty muze byt vztah.
Korelace nefika nic o kauzalité, nabyva hodnot z intervalu < —1; 1 >, takze Ize posoudit

pfimou a nepfimou umérnost.
Obvykle se uvazuje jedna z nasledujicich metod korelace [24].

- Pearsonlv korela¢ni koeficient: Obvykle slouzi k méteni statické zavislosti linedrnich
dat, pfesto ukazuje né¢jakou informaci o datech. V nékterych ptipadech je pouZit.
- Kendalliv korela¢ni koeficient: Projevuje se vétSi citlivosti na nékteré nelinearni

vztahy. Rozdil mezi pravdépodobnosti, ze hodnoty dvou proménnych jsou ve stejném

13
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potadi, a pravdépodobnosti, ze ve stejném potadi nejsou. Pro nasi aplikaci se citlivost
neprojevila.

Spearmantiv korelacni koeficient: Zachycuje monotonni vztahy mezi proménnymi

nikoliv pouze linearni. Vzhledem k nelinearité dat se ukazal jako nejvhodné;si.

r=-1 r=40,8 =0 r=0,4 r=0,8

Obrdazek T: Grafickd interpretace korelaci dvou vektorii dat, prevzato z http://www.wikiskripta.eu

14
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7 Navrzena reSeni pro preprocesing dat

Po seznameni se zékladnim aparatem pro vypocet chyb dat jiz nic nebrani v rozebrani
zékladnich aplikaci, kter¢ je potieba provést, abychom data dostali do pro algoritmus pouzitelné

podoby.

7.1 Implementace zpracovani dat v prostfedi MATLAB

Pro ptedpfipraveni dat a jejich stahovani ze zdroji se uziva fada funkci, které data vraci
ve formatu vhodnéjsim pro dalsi zpracovani neuronovymi sitémi nez piivodni funkce ze sluzby

PV Forecast. Jde o nasledujici funkce, jejichz nazvy jsou pomérné piimocaré:

4 4 4 4 4 4
dataSoda.m dataNoaa2.m dataNoaal.m dataMedard.m dataHawai.m dataForecastlO.m
4 4\ 4 4\ 4\
dataEnergocentrum. dataNoaal1CC.m dataNoaa2CC.m dataUceeb.m dataUnhost.m
m

Nékteré z funkci obsahuji jesté volani podfunkci, které obvykle obsahuji pfevzatou ¢ast kodu
ze stahovani dat navrzené ptivodné pro PV Forecast. Tyto ¢asti kodu byly povétSinou rozsahle
upraveny a obvykle jde o pomocné funkce, které napt. piekladaji specidlni formaty dat. Proto

zde tyto skripty nebudou uvedeny, nicméné budou pfiloZzeny na médiu pfilozeném K této praci.

7.2 Upravy posunuti dat vigi realité

Vzhledem ke stavu stahovanych dat se otvira fada moznosti, jak pfi zpracovavani dat miize
dojit k jejich posunuti. Neni nic neobvyklého, ze data jsou podavana s ¢asovymi znackami
neodpovidajicimi realité, miize dojit k malému posunu diky zaokrouhleni zemé&pisné
Sitky/vysky, zmén¢ Casu apod. Zasadné&jsi posun je mozné detekovat i ve velmi neptesnych

datech, jaka jsou k dispozici.

Pro demonstrativni odhaleni posunu je nejprve uzita interpola¢ni metoda se zkratkou pchip"
pro interpolaci dat na minutové intervaly. Poté se data posouvaji vici naméfenym datim
pro uzké okoli, pro ucely demonstrace 180 minut na ob¢ strany a pocita se chyba dat, naptiklad

MAE (viz. 6 Aparat uzity pro vypocty chyb).

v Jde o nelinearni metodu pro interpolaci dat, vice v dokumentaci k funkci v MATLABU interpl.m%.
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7.2.1 Osvit
Pro zdrojové predikce osvitu je puvodni vysledek této metody provedeny na datech stazenych

0od 1.1.2016 do 21.3.2017 zobrazen na obr. 8.

5
10 x10 | |

MAE [Wm?]

3 1 1 1 | | 1
-200 -150 -100 -50 Q 50 100 150 200
Casovy posun [min]

Obrazek 8: Vychozi posunuti dat viici realnym hodnotam
Pochopitelné pro cely rok graf jen ukazuje, Ze zvazovani posunu ma smysl. Obecné budou mit
letni mésice na vysledek vétsi vliv nez mésice zimni, protoze slune¢ni osvit ma v téchto
mésicich mnohem vyssi hodnoty. Pfitom letni mésice mohou vlivem zmény casu na letni mit
S touto zménou spojené posunuti. Grafy z obr. 9 a 10 ukazuji situaci pro mésice tinor a Cerven.
Pfi srovnani je patrnd odliSnost vic¢i posunu celych dat. V ¢ervnu se pro nekteré ze zdroji

projevuje posun ¢asu.

x10*

—— Soda

2 | |
-200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200

Casovy posun [min]

Obrazek 9: Posunuti dat vici redalnym hodnotam pro mésic unor
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12

1=

10+~

9 -

MAE [Wm™]

3
-200 -150 -100 -50 0

50 100 150 200
Casovy posun [min]

Obrdzek 10: Posunuti dat vici redlnym hodnotdm pro mésic cervenec

Na zaklad¢ zavislosti zjiSténych z uvedenych grafi a nedostatki plivodniho kédu z projektt I
a ll., byl pfepracovan preprocesing dat ze solarniho osvitu. Obecné $lo o nasledujici zmény,
ackoliv vzdy nebylo potieba uplatnit vSechny. Na grafech dopliujici nasledujici text
0 preprocesingu dat je vyvoj osvitu pro 15.6.2016 az 18.6.2016 pro zdroj Noaal, ktery obsahuje

vSechny nov¢ ptidané ¢asti zpracovani.

800
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200 /*f | ‘.“I \l‘ I/ ‘|\ | 2001 /* I‘|‘ / \ f
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Obrdazek 12: Data po prvnim kroku preprocesingu

osvit [Wm?]
-
[e=]
o
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o

o
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10 15 2
¢as [h]

I
30
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Obrézek 11: Data po staZeni
Pti stazeni dat, jsou Casové znacky pravdépodobné nastaveny vzhledem k ¢asu mista zdroje. To
V praxi znamena, ze zejména pro americké zdroje v 1été, kdy jsou dny dlouhé, zapada slunce
kolem 2:00. Na informaci o konkrétni hodiné sice neni bran ohled, ale pro dalsi postup je

potieba posunout data tak, aby cela byla v pfislusném dni. Typicky stacil posun o 3 hodiny, coz
odpovida jednomu vzorku viz grafy z obr 11 a 12.

17



Zbynek Bambusek

7 Navrzend reseni pro preprocesing dat

Jak bylo n¢kolikrat zminéno, data jsou ¢asto vzorkovana po tiech hodinach, misto hodinovych

intervall, které maji byt vystupem sluzby PV Forecast. Bylo tedy potfeba vyinterpolovat

neznamé hodnoty pomoci nelinearni metody. Na obr. 13 je vidét i chyba zptisobena interpolaci,

zde konkrétné obloucky mezi dny.
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Obrazek 14: Data po druhém kroku preprocesingu
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Obrazek 13: Data po tretim kroku preprocesingu,
je patrné, ze chyba interpolace nebyla dokonale opravena

Za prvni interpolaci nasleduje dalsi interpolace, ktera tentokrat zuzuje tvar predikce viz rozdil

mezi grafy na obr. 13 a 14. Zaroven se vV tomto kroku uziva ptevzaté funkce pro ur¢eni vychodu

a zapadu slunce suncycle.m. A nenulova data jsou tedy zliZena na Casovy interval mezi

vychodem a zdpadem a ostatni hodnoty jsou nahrazeny nulami.
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Obrdazek 15: Data na konci preprocesingu

Posledni krok je posun ¢asu ze zimniho na letni viz obr. 15.

Pfi téchto postupech byl duraz na respektovani o¢ekavaného chovani, tedy nebyly zahrnuty

zadné ,,magické™ konstanty, ackoliv naptiklad u zdroje Noaal by posun v fadu desitek minut

mohl pomaci.
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Vysledek po uprave preprocesingu je zobrazen na obr. 16 a 17. Je evidentni, Ze doslo ke zméné
velikosti mnoziny dat. Pfesto je mozné alespon castecné posoudit zménu MAE, protoze
do preprocesingu zdroje Hawai nebylo mezi vystupy zasahovano. Divodem pro zachovani
preprocesingu Hawai je, Ze preprocesing byl upraven po odevzdani projektu II. Posun dat
zdroje Hawai je zpusoben posuny kolem nulové polohy v jednotlivych mésicich a nelze tak

ocekavat, ze globalni posun pomuze.

Upravou doslo k zhorseni u zdroje Noaal, jinak lze obecné fici, e data zbyvajicich zdroji jsou

nyni zpracovana lépe.
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Obrazek 16: Vychyleni dat viici realité na celych datech (piivodni)
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Obrazek 17: Vychyleni dat viici realité na celych datech (po upravaich)
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Z pohledu korelace je posunovani osvitu odpovidajici, coz je mozné pozorovat na obr. 18.
V tomto piipadé¢ nebyl pouzit Spearmantv korela¢ni koeficient, protoze zpusoboval
nespojitosti na kazdé celé hodiné. Pravdépodobné to souvisi s parazitnimi jevy pii interpolaci

béhem posunu dat.
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Obrazek 18: Posun dat viici realité po upravdch, vypoctend korelace

7.2.2 Oblacnost

Zatimco u 0sVitu je vyrovnani dat celkem jednoduchy ukol, protoze je mozné snadno porovnat
data s naméfenymi hodnotami. V pfipad¢é oblacnosti je situace podstatné obtiznéjsi, protoze

chybi naméfena data pro vyhodnoceni posund.

Prvni feSeni problému, které pfichazelo v uvahu, byl posun podle korelace. Pro korelaci
je nejprve potieba data normalizovat, protoZe korelace dat 0 obla¢nosti a osvitu je pochopitelné
neuzite¢na a velmi mala. Byly vyzkouseny 2 zpisoby, jak data normalizovat:

1) CCrorm = (CC) * H,

2) CCrorm = (CC) * Gieor
kde CC = oblacnost pievedena na interval < 0;1 >, G0 = teoreticka hodnota osvitu

pro konkrétni den a H = soldrni horizont. No¢ni hodiny jsou béhem normalizace nulovany.

Normalizace jako takové ale nejsou dostacujici, protoze pro kazdy zdroj je interpretace dat jina,
obvykle neznama. Obvykle jde o ¢islo udavajici mnozstvi mrakt na obloze, utlum osvitu apod.
I po cetnych pokusech bylo dosazeno jen nepiesvédCivych vystupt. Maximum se mezi

jednotlivymi pokusy obvykle posouvalo a bylo by obtizné urcit, kterd normalizace je spravna.
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Vysledek navic bylo potieba posouvat podle osy y, protoze maximalni zakryti neznamena,

ze vysledny osvit je nulovy. Ke vSemu se je$té objevovaly nespojitosti zptisobené interpolaci.

Da se predpokladat, ze jde o obecnou funkci, ktera mtze byt, a pravdépodobné i je, nelinearni
a hledat jeji popis neni z hlediska ¢asu levna tloha. Pokusy o normalizaci byly nakonec
nahrazeny posunem, ktery se provadé¢l na vstupech neuronové sité a nasledné se podle vystupi
zjistovala RMSE predikce. Grafy 13-16 ukazuji vystupy neuronové sité v zavislosti na tom,

jak se zakryti oblohy posouvalo v Case.

Nevyhodou této robustni metody je, ze nutné neznamend, ze data jsou po posunu piesnéjsi,
ale podobné jako v pfipadé kombinovani obla¢nost s osvitem v podkapitole 8.4 Zdvérecné
srovnani zdrojii jsou nejvhodnéjsi pro sit’. Dokonce muiize nastat situace, kdy pro feseni tlohy
neuronovou siti je vhodnéj$i na vstup davat zakryti oblohy Umyslné o hodinu posunuté
(budouci, nebo ptedchozi hodnotu). V této praci neni feSeno, zda tomu tak je, ale pfi pouziti

preprocesingu ur¢eného pro tuto tlohu Vv jinych aplikacich je na misté na to brat ohled.
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Obrdazek 19: Posun dat oblacnosti pro zdroj Energocentrum, oznaceny bod je casovy posun, na ktery je preprocesing zdroje
optimalizovany

Pro energocentrum je patrné, Ze se vyplati data posunout o 2 hodiny doleva po €asové ose.
Na prvni pohled je vidét, Ze graf obsahuje jasné globalni minimum, coz odpovida vSem
pfedpokladiim. Pro analyzu byla pouzita data od 1.2.2016 do 20.4.2017, nékteré vzorky
chybély, takze celkové se pracovalo s daty z 398 dni.
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Obrazek 20: Posun dat oblacnosti pro zdroj Forecast 10, oznaceny bod je casovy posun, na ktery je preprocesing zdroje
optimalizovany

Stejné jako v ptipadé energocentra jsou nakonec data posunuta o 2 hodiny. Je mozné, Ze nejde
o optimalni posun, ale vzhledem k preprocesingu dat odpovida rozdilu ¢eského ¢asu oproti
UTC. Bylo pfihlédnuto k faktu, ze rozdil mezi globalnim minimem a vybranym bodem
je zanedbatelny a posunuti o minuty se obtizné vyhodnocuje vzhledem Kk nepfesnosti sité
pti podminkach nastavenych pro vypocet této ulohy (vice na konci kapitoly). Data byla

zpracovana v rozsahu od 11.2.2016 do 13.4.2017, opét néjaké vzorky chybi, tedy 343 dni.
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Obrazek 21: Posun dat oblacnosti pro zdroj Noaal, oznaceny bod je casovy posun, na ktery je preprocesing zdroje
optimalizovany
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Data pro zdroj Noaal budou opét posunuta o hodinu, tentokrat opaénym smérem. Noaal byla
zpracovana az na druhy pokus, nebot’ ptivodni posun na datech byl tak velky, Ze se nevesel
do Sestihodinového okna, pro které byla uloha navrzena. Ze soucasného stavu je nakonec
patrné, Ze zobrazeny graf ma své globalni minimum pfi posunuti nékde v rozsahu 40-80 min,
od odhadnuté hodnoty po prvnim vypoétu, coz stejné¢ jako v piipadé Forecast 10 bude
zaokrouhleno na celé hodiny. Noaal je z hlediska vypadki patrné nejstabilngjsi zdroj, data byla
vypracovana od 10.2.2016 do 20.4.2016 a po zahrnuti vypadkti ma testovaci mnozina 434 dni.
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Obrdazek 22:Posun dat oblacnosti pro zdroj Noaa2, oznaceny bod je casovy posun, na ktery je preprocesing zdroje
optimalizovany

Pro zdroj obla¢nosti Noaa2 je vyhodnoceni prakticky nemozné. Pravdépodobné se vyplati data
0 40 min posunout, ale vzhledem k tomu, Ze jde o zdroj dat, ktery se zacal stahovat az kvuli
této uloze a ze ucici mnoZina sit¢ je pomérné obsahla, je tento graf tvofen Sestnactidennim

usekem, coz rozhodné€ neni vhodné pro vyhodnoceni celoro¢nich trendd.

Tato tloha je zpracovana pomérné povrchné a urcité¢ je vhodné se k ni vratit a zpracovat
ji hloubgji. V novém zpracovani bude mozna vhodné grafy prolozit kiivkou a vyhodnotit
minimum pfesné, Vtomto prvotnim pokusu lze vystacit se zaokrouhlenim na hodiny
a prokladani kiivkou postrada smysl. Divodem povrchniho zpracovani je ¢asova narocnost
ulohy v kombinaci s nedostatkem ¢asu. Toto zjednoduSeni je odpustitelné, protoze z grafu
je patrné, ze zpiesnéni posunt na vysledek bude mit minimalni vliv. Aby byla Giloha zpracovana
presné je dobré zvysit pocet siti pro predikci (napt. na 1500-2500), v predikci na vyssi hodnotu

a zménit vzorkovani z 20 na 1-5 minut. Bohuzel toto nastaveni by i na pomérn¢ vykonnych
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serverech (4x8 jader 2.4 Ghz, 8 GB RAM), které byly pro zpracovani ulohy k dispozici trvalo
n¢kolik tydn.

V kazdém ohledu vyznamnym vystupem je znalost, kde minima lezi, a je tedy mozné prohledat

0 néco mensi okoli.

7.3 Stanoveni korelace dat dostupnych zdroju osvitu

Korelace vstupli a vystupii neuronové sit¢ davaji zakladni predstavu o informaci, kterou nesou.
Je pochopitelné, Ze korelace budou pomérné vysoké uz vzhledem k faktu, Ze no¢ni hodnoty

jsou vzdy nulové a denni maji vzdy pro prib¢h osvitu charakteristicky tvar.

Pro vysledné korelace ma v nékterych ptipadech smysl no¢ni hodiny uvazovat, protoze
u n¢kterych vstupti maji informacni hodnotu. Napiiklad u osvitu je dilezité, jestli Slunce zacina
a prestava zafit ve spravny cas. To je také dobfe vidét na zméné nejlepsiho zdroje mezi sloupci

v tabulce ¢.1.

Tabulka 1: Korelace predikci osvitu po preprocesingu

Zdroj I'spo I'sp-0 I'spo = Spearmaniv korelacni koeficient, no¢ni hodnoty zahrnuty

Hawai 0,9573 0,8465 I'sp-0= Spearmantiv korela¢ni koeficient, bez no¢nich hodnot.
Medard |0,9542 0,8871

Noaal 0,9437 0,8648
Noaa2  |0,9445 0,8577 po jednotlivych dnech. Pro vypracovani tabulky byla pouzita

Soda  |0,9440  |0.8690  ata v rozmezi od 9.1.2016 do 30.3.2017.

Jde o porovnani celych vektorii dat, ne o porovnavani

V kapitole 10 Zpracované vystupy predpovédi osvitu budou uvedeny zmény kvality sité
Vv zavislosti na zvoleni riznych zdroji vstupnich dat pii trénovani sit€¢. To ma pochopitelné
vy$$i vypovidajici hodnotu, protoZe zahrnuji vS§echny souvislosti ptimo v rdmci chovani celého

algoritmu.

7.4 Srovnani chyby sité s rGznymi zdroji osvitu
Tabulka 2: Srovndni zdrojii predikci pri stejnych podminkdch

Zdroj | RMSE (Wm?) | RMSE (%) Tabulka 2 zobrazuje vystupy sité pii pouziti riznych
Hawai 828 23,7

dat. V tomto ptipad¢é jde o vérohodné&jsi posouzeni

Medard 816 23,4
Noaal 835 23.9 kvality zpracovanych zdroji dat nez v piipadé
Noaa2 833 24,0 korelaci. Vystupy byly vypracovany pro data
Soda 852 24,3

v ¢asovém rozmezi 0d 4.1.2016 do 29.3.2017.
Je patrné, ze zdroj Medard se ukazal jako nejpiesnéjsi. Bohuzel to, zda bude nakonec pouzit

neni jen otdzka kvality, ale také dostupnosti pro komer¢ni tcely a zdroj Medard je placeny.
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Piedbézné se tedy zda, Ze nejvhodnéjsim zdrojem je zdroj Hawai, ktery jak uz bylo zminéno
vyse je hlavnim zdrojem stavajiciho algoritmu. Zdroje Noaal a Noaa2 jsou na tom podobné,
a mohou byt bezpochyby pouzity jako nadhradni zdroje v ptipadé vypadku, ovSem u Noaal bude
pro tento piipad na strankach potieba uvést, Ze je pouzit. Pro finalni podobu algoritmu bude
ale podstatné, jak funguje interakce vSech vstupnich parametrti se siti. To bude zvazeno

v podkapitole 8.4 Zdvérecné srovnani zdrojii po odladéni parametru sité.

v

Zdroj dat, ktery byl urcen jako nejpiesnéjsi je nejpiesnéjsi vzhledem k siti, ale obecné to platit
nemusi. Sit’ je schopna naucit se n¢které tendence dat. Pokud bude naptiklad zdroj Spatny,
ale vzdy stejnym zptuisobem, naptiklad bude podavat 1.5x vét§i hodnotu, nez je hodnota
ocekavana, sit’ je schopna se s timto problémem vyrovnat. To mize spolu s dalsimi faktory

ptispivat k jinému vysledku nez pfi vypoctu korelaci v pfedchozi podkapitole.
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8 Aktualni sit

V soucasné dob¢ se pracuje s pomérné jednoduchou siti viz (obr. 23), ktera vyuziva znalosti
datumu a hodiny, na kterou se piedpovida, jako pevné vstupni hodnoty ve snaze dosdhnout
CO nejvyssi stability pfedlozenim prokazatelné spravnych dat. Na rozdil od téchto dvou vstupi
je zakryti oblohy a predikce z jiného zdroje zpravidla zatizena chybou. Vystupni predikce
je pro proces uceni nahrazena naméfenymi daty, ktera jsou pochopitelné rovnéz zatiZzena
chybou, ale ve srovnani s ostatnimi vlivy je tato az na snadno detekovatelné vyjimky (napf.

uplné vypnuti ¢idla) zcela zanedbatelna.

preprocesing

-
pred. zdroje H—

neuronova
sit

volba
sité

datum a hodina

Obrdazek 23: Neuronova sit, stavajici model

8.1 Tréenovani neuronove sité
Samotné trénovani neuronové sité probiha ve funkci createAndTrainNetwork.m. Pro trénovani
byl na zakladé¢ dokumentace nastroje MATLAB [25] zvolen algoritmus trainlm.m, ktery byl

rovnéz zminén jako vhodny v nezavislém ¢lanku [26] (kapitola 3.4).

Neuronova sit’, ktera se u¢i na neptesnych datech, ma velmi mnoho stupiiii volnosti, které
souvisi s prostorem chyb urovanych pfi trénovani sité. Algoritmy, pro trénovani sité, mezi
které patii i Levenberg-Marquardt backpropagation, jsou zaloZeny na prohledavani prostoru

vah sité. V pfipad¢ Levenberg-Marquardt backpropagation se Kk prohledavani pouziva
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kombinace gradientni metody a metody nejmensich ¢tverci. Jedna se zde o gradient chyby sité.
Zjednodusené si ho lze predstavit jako gradient vicerozmérné funkce, ktera z mnoziny vah
vSech neuronil vypocte chybu sité. To, ze sit ma mnoho stupiii volnosti pak znamena, ze kromé
globalnich minim (hleda se minimalni chyba) je v prostoru velmi vysoky pocet minim
lokalnich, do kterych ma sit pfi tréninku tendence sklouznout. Proto je pro piedpovéd
pfipraven vétsi pocet siti, uréeny vstupnim parametrem"' pfislusné funkce (viz 8.3 Funkce

pro vytvoreni a trénovani sité).

Pivodni myslenka byla z mnoziny natrénovanych siti se vybrat tu ,,nejlepsi“. Otazkou je,

jak takovou sit’ vybrat.

Prvni cestou, kterd se zde nabizi, je stanoveni rozumné kriteridlni funkce a na zéklad¢ jeji
hodnoty volit optimalni sit. Béhem feSeni tohoto ukolu bylo vyzkouSeno vicero kriterialnich
funkci. Vétsina z nich byla pomérné jednoduchad, jako napt. primér RMSE chyby Vv nékolika
piedchozich dnech apod.

Za predpokladu, ze funkce uziva napiiklad chybu MAE, mize nastat nasledujici problém. Tato
chyba zohlediuje vyssi hodnoty vice nez malé. Pokud algoritmus pfedpovida na den, kdy bude
vysledny osvit 300 Wm2 a nékdy v piedchozich dnech bylo 400-800 Wm™, dojde k tomu,
7e velké hodnoty budou mit na vybér vétsi vliv nez malé. Proto pro dny kolem 800 Wm 2 budou
mit nejvetsi vahu, a ziska se nevhodna sit), ktera je 1épe natrénovana na hodnoty vysoko
nad onéch 300 Wm2, Relativni chyby zase maji obdobny problém s malymi hodnotami.

V piipadé pouziti RMSE je vliv velkych chyb, které odpovidaji vy$§im hodnotam jesté zesilen.

Dalsi moznost, je algoritmu zkusit podstrcit néjakou dalsi informaci, kterd ma tento problém
eliminovat. Typické feSeni je tfeba vybirat jen dny, které jsou nejpodobnéjsi. Jednim z diivodd,
proc se tato cesta zda nevhodnou, je to, Ze jde v podstaté o snahu podstr¢it siti informaci, ktera
uz byla né&jakych zpisobem zahrnuta. V algoritmu uz je zahrnuta cast, kde se veskeré
informace, které k tomuto Ucelu lze pouzit, uz jednou vyuzily. Data jsou navic pomérné
nepfesnd a experimentalni metodou byly Casto nalezeny sité, kdy pro dva stejné vstupy

ze zdrojové predikce byly naméfeny dva uplné rizné prib&hy (obr. 24 a 25). Z toho plyne,

Vi Obvykle 500-1000.
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ze 1 kdyz se podafi vybrat nejleps$i sit’” pro z néjakého hlediska nejpodobnéjsi dny, problém

castecné pretrvava.
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Obrazek 24: Srovndni (2.4.2016), pri stejné predikci zdroje jsou zmérenym vystupem 2 odlisné priibéhy Vviz obr. 25
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Obrazek 25: Srovnani (3.4.2016), pri stejné predikci zdroje jsou zmérenym vystupem 2 odlisné pritbéhy viz obr. 24
Nakonec se jako nejvhodnéjsi ukazalo volbu sité viibec neprovadét a piedpovidat predikci
pomoci nahodné mnoziny siti. Uz v projektu | [1] bylo patrné, Zze ackoliv nékteré sité nejsou
natrénovany dobie, primérné natrénovana sit’ je lepsi nez PV Forecast. Pivodnim pohledem
na problematiku tedy bylo snazit se vybrat jednu sit’, ktera bude nejlepsi podle néjakého kritéria.

Nov¢ nalezenym optimalnim pohledem je nechat hadat nahodnou mnozinu siti.

Abychom demonstrovali, Ze zvolena metoda dosahuje ve srovnani s jinymi dobrych vysledku,

byla provedena predikce vicero metodami. Data pro predikci vyhodnocenou v tabulkach 3 a 4
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byla v rozsahu 1.4.2016 az 28.2.2015. Smérodatna odchylka (RMSE) vystupu byla pocitana
pro vektory dat z celého mésice. Vlivem chyby ve skriptu byla v jednom béhu pii vybéru
uvazovana jen natrénovana sit, kterd byla nejblize naméfenym datim, a to pro cely rok.
Vysledna hodinova RMSE této predikce (v tabulkach oznacena jako ldeal) klesla o vice
nez 30 % oproti hodnoté, kdy byla sit’ vybirana pomoci kriteridlni funkce, a sit’ pochopitelné
predpovidala velmi dobie. Je to zajimava teoretickd hodnota, které sice z principu nelze
vhodnym vybérem dosahnout, ale ukazuje, jak daleko je nejoptimalnéjsi dosazitelna hodnota.

Vystup této metody je ve zminovanych tabulkach oznacen Cervene.
Nasleduje struény soupis vyznami zkratek v tabulkach 3 a 4:

- Democratic: Nesnazi se volit podobné dny, nebo je n&jak hodnotit, jen natrénuje vyssi
pocet siti a vysledna predpoveéd’ je pramér jednotlivych predpovédi.
- Onerun: Je ptedpovéd jednou siti. Sit’ neni vybirdna, prosté se pfipravi a natrénuje jen

jeden exemplat, ktery provede celou predpoveéd.

Jména dalSich pouzitych metod jsou sloZena ze slov, ktera popisuji, jak je vhodna sit’ volena:

MAEtel: Sit’ se vybira pomoci MAEr na pevng stanovenych dnech, jde o kazdy druhy

den za poslednich 10 dni od data, na které je pfedpovidano.

MAET relelitistic: Funguje stejné jako MAE e, jen kone¢na predpoveéd’ je pramér lepsi

poloviny nalezenych siti.

MAEtrelrealtrapz: Stejné jako MAEre, ale chyba neni pocitana na kazdém druhém

Z poslednich deseti dni, ale na deseti nejpodobnéjSich z poslednich tficeti dni.
Podobnost se hodnoti jako MAErs mezi denni sumou piedpovédi zdroje a skute¢né

naméienych hodnot poslednich tficeti dni.

MAEtrelrealtrapzelitistic: Stejné jako ,,MAErelrealtrapz®, s tou vyjimkou, ze kone¢na

predpoved’ je primér lepsi poloviny nalezenych siti.

MAErelsourcetrapz: Stejné jako ,,MAErelrealtrapz®, ale podobnost je mezi predpovédi

zdroje ze dne, na ktery se predpovida a pfedpovéd’'mi vychozim zdojem, které byly

behem poslednich tficet dni.

MAErelsourcetrapzelitistic: Stejné jako ,,MAErelsourcetrapz®, jen kone¢na predpovéd’

je prumér lepsi poloviny nalezenych siti.

Analogicky ,,corrrealelitistic aj. funguji na stejném principu jako ,,MAErelelitistic*, jen misto

MAE se pocita korelace.
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o 24

,democratic®, ktera vlastn¢ sit’ viilbec nevybira, ale pouzije vSechny sit¢ bez ohledu na jejich
nauceni. Je patrné, ze sité s klicovym slovem ,,elitistic*, které funguji stejné, ale snazi se vybrat

ty nejlepsi sit€, nez jsou pouzity pro spolecnou piredpoveéd’ dosahuji viceméné stejnych hodnot

Vv

Tabulka 3: Porovndni vybérii vhodné sité (RMSE suma z jednotlivych mésicit), Cervené oznaceny rddek je teoreticky nejlepsi
mozny vyber, zeleny radek je algoritmus, ktery je implementovan

Pouzita metoda pokus 1 | pokus 2 | pokus 3| pokus 4 | pokus 5 | pokus 6 | pokus 7 | pokus 8
MAErel 848,69| 839,39| 855,69| 868,68| 952,00 830,87| 852,68| 847,09
MAErelelitistic 793,04| 789,83| 790,18| 790,76| 79155| 790,63| 790,43| 791,86
MAErelrealtrapz 802,44 | 816,41| 784,10| 813,17| 844,32| 834,65| 866,21| 808,14
MAErelrealtrapzelitistic 790,65| 791,18| 793,59| 792,97| 790,32| 791,08 79159| 790,87
MAErelsourcetrapz 856,33| 858,00| 873,61| 880,06 973,79| 849,89| 856,35| 857,87
MAErelsourcetrapzelitistc | 790,11| 788,96| 792,03| 789,00| 790,32| 789,28| 789,72| 791,74
RMSE 855,39| 838,21| 871,18| 873,40| 860,03| 871,79| 857,14| 844,13
RMSEgelitistic 790,15| 790,31| 792,36| 791,17| 791,08| 791,37| 790,02| 791,70
RMSErealtrapz 774,09| 784,44| 801,09| 784,27| 88391| 852,66| 788,17| 821,31
RMSErealtrapzelitistic 791,35| 791,25| 790,42| 792,40| 793,93| 789,93| 790,61| 789,77
RMSEsourcetrapz 867,77| 900,11| 869,40| 841,06 845,72 86050| 884,41| 870,72
RMSEsourcetrapzelitistic | 789,96| 790,08| 789,64| 790,67| 789,66| 788,75| 789,60| 789,74
Corr 828,24 | 830,14| 826,76| 834,07| 816,78| 821,75| 830,13| 834,23
Corrrealelitistic 791,27| 789,53| 790,48| 789,64| 792,17| 791,52 789,86| 789,06
Corrrealtrapz 834,42| 820,73| 808,18| 81552| 818,29| 825,05| 817,27| 823,58
Corrrealtrapzelitistic 788,85| 789,60| 786,38| 790,77| 790,49| 789,80| 793,82| 789,07
Corrsourcetrapz 830,95| 820,52| 823,31| 851,64| 819,77| 838,32| 826,61| 824,19
Corrsourcetrapzelitistic 790,30| 790,64| 790,34| 790,81| 789,49| 790,65| 790,06| 789,74
Democratic 790,33 790,26| 790,41| 789,64| 791,20 791,23| 789,46| 794,97
Ideal 525,67| 531,17| 52595| 528,81| 524,66| 52580| 52525| 522,29
Onerun 830,99| 82298| 830,97| 810,49| 83519| 823,29| 817,98| 813,93
Trapz 906,83| 851,84| 848,98| 950,54| 847,49| 880,33| 862,63| 863,25
Trapzelitistic 791,25| 791,06 790,53| 791,04| 790,94| 790,29| 789,61| 791,41
Trapzrealtrapz 826,29| 789,81| 780,13| 787,55| 79843| 77122| 787,41| 757,23
Trapzrealtrapzelitistic 790,30| 790,76| 791,04| 79186| 791,64| 788,78 790,32| 789,80
Trapzsourcetrapz 843,13| 854,68| 876,57| 869,44| 866,51| 847,59| 84593| 85491
Trapzsourcetrapzelitistic 794,29 | 789,84| 790,65| 793,15| 790,94| 793,21| 79057| 790,14

Za zminku stoji 1 metoda ,,RMSErealtrapz*, kterd v prvnim pokusu dosahla jest¢ podstatné

lepsiho vysledku. Vezme-li se ale v uvahu dalsich 7 pokust, je zfejmé, Zze jde o nestabilni,

vvvvvv

nez V pripad¢, ze se sit’ vibec nevoli (,,onerun®).
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Tabulka 4: Porovndni vybérii vhodné sité (RMSErel suma z jednotlivych mésicit), cervené oznaceny radek je teoreticky
nejlepsi mozny vyber, zeleny radek je algoritmus, ktery je implementovin

Pouzita metoda pokus 1 | pokus 2 | pokus 3 | pokus 4 | pokus 5| pokus 6 | pokus 7 | pokus 8
MAErel 0,26 0,26 0,27 0,27 0,30 0,26 0,27 0,26
MAErelelitistic 0,25 0,24 0,24 0,25 0,25 0,24 0,24 0,25
MAErelrealtrapz 0,25 0,25 0,24 0,25 0,27 0,26 0,27 0,25
MAErelrealtrapzelitistic 0,24 0,24 0,25 0,25 0,24 0,24 0,25 0,24
MAErelsourcetrapz 0,27 0,27 0,27 0,28 0,32 0,27 0,27 0,27
MAErelsourcetrapzelitistic 0,24 0,24 0,25 0,24 0,24 0,24 0,24 0,25
RMSE 0,26 0,26 0,27 0,27 0,26 0,27 0,26 0,26
RMSEelitistic 0,24 0,24 0,25 0,25 0,25 0,24 0,24 0,25
RMSErealtrapz 0,24 0,24 0,25 0,24 0,27 0,27 0,24 0,25
RMSErealtrapzelitistic 0,25 0,25 0,24 0,25 0,25 0,24 0,24 0,24
RMSEsourcetrapz 0,27 0,28 0,27 0,26 0,26 0,27 0,28 0,27
RMSEsourcetrapzelitistic 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24
Corr 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26
corrrealelitistic 0,25 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24 0,24 0,24
corrrealtrapz 0,26 0,26 0,25 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26
corrrealtrapzelitistic 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24
corrsourcetrapz 0,26 0,26 0,26 0,27 0,26 0,26 0,26 0,26
corrsourcetrapzelitistic 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24
democratic 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24 0,25
ideal 0,15 0,16 0,15 0,15 0,15 0,15 0,15 0,15
onerun 0,26 0,26 0,26 0,25 0,26 0,26 0,25 0,25
trapz 0,27 0,26 0,26 0,29 0,26 0,27 0,26 0,26
trapzelitistic 0,25 0,25 0,24 0,25 0,24 0,24 0,24 0,25
trapzrealtrapz 0,26 0,24 0,24 0,25 0,25 0,24 0,24 0,23
trapzrealtrapzelitistic 0,24 0,24 0,24 0,25 0,25 0,24 0,24 0,24
trapzsourcetrapz 0,26 0,26 0,27 0,27 0,27 0,26 0,26 0,26
trapzsourcetrapzelitistic 0,25 0,24 0,24 0,25 0,24 0,25 0,25 0,24

V samotném zavéru trénovaciho algoritmu je jeSté zarazena jednoducha analyza vystupu, ktera
ma za kol odstranit velmi chybné pifedpovédi. Napftiklad v piipadé, Ze sit’ pfedpovi zapornou
hodnotu béhem dne, je predikce pro tento den piepocitavana, dokud nedojde k nezapornym
hodnotam (dfive jen nulovana). Obvykle by tato situace nastat neméla, je to spiSe pojistka.
Tento problém obvykle nastava pii malém pocétu cykld nebo pfi pouziti nékterych méné

robustnich algoritm pro vybér neuronové sité¢ z mnoZiny.

8.2 Hledani vhodné topologie sité

V pocatcich prace, tzn. béhem projektu I [1] a projektu Il [2], se obvykle pracovalo se siti
0 konstantnim poctu neuronti ve skryté vrstvé a konstantnim poctem vzorkil pro uceni.
Vzhledem Kk tomu, Ze vystupem této prace ma byt odladény algoritmus, je tfeba z tohoto
hlediska sit’ ptehodnotit.
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Vzhledem k tomu, Ze jde o po¢etné narocnou ulohu, byl sehnan pomérné vykonny server a byly
propocitany chyby predikei siti v dob€ od 1.4.2016 do biezna 2017. Pocet neuroni ve skryté
vrstvé byl v rozsahu 2-18, pocet vzorki vstupnich dat od 300 do 1000. Vse bylo spusténo
pro zdroj Hawai pro osvit, Forecast 10 doplnény V pfipadech vypadku o Energocentrum

pro oblac¢nost.

Vystupy tohoto postupu jsou interpretovany v podobé grafti jako jsou ty na obr. 26, 27, 28 a 29.
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Obrazek 26: Priklad 1, vystupni graf z ullohy serveru pro interval 26.1.2017 — 2.10.2017
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Obrazek 27: Priklad 2, vystupni graf z uilohy serveru pro interval 2.10.2017-25.2.2017
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Z grafu naobr. 26 a 27 je patrné, ze i pro 2 po sob¢ jdouci kratké ¢asové useky dochazi k posunu
globalniho minima. Je proto obtizné vyvodit z vystupti pevné vysledky.

Obecné lze pozorovat, Ze pocet vzorkil je zavisly na délkach dni v daném obdobi, coz dava
smysl vzhledem k tomu, Ze pro trénovani sité se uvazuji jen neno¢ni hodnoty. To je dobfe vidét

na rozdilu mezi grafy na obr. 28 a 29.
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Obrazek 28: Priklad 3, vystupni graf z ulohy serveru pro interval 30.7.2016-29.8.2016
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Obrazek 29: Priklad 4, vystupni graf z ulohy serveru pro interval 27.11.2016-27.12.2016
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Co se tyka slozitosti sité, je z projiti vSech grafti (vSechny jsou piiloZeny V ptislusné uloze
na pamétovém médiu) patrné, ze zavisi nejen na konkrétnim casovém tuseku v roce (napf.
meésici), ale i na konkrétnim dni. Vzhledem k tomu, Ze vyhodnoceni této zavislosti neni
jednoduse zvladnutelna uloha, byl na zakladé vystupii v dalSim odstavci popsané tlohy, pocet

neurond ve skryté vrstve, stanoven na 5.

Pro nalezeni vhodného poc¢tu neuronut byl nejprve vyhodnocen pocet vzorku pro jednotlivé
mésice v zavislosti na ptredchozi uloze. Dale byly vrozsahu jednoho roku (1.3.2016
az 28.2.2017) propocitany sité o 2 az 18 neuronech. To vSe je provedeno 2x pro potvrzeni
vysledku. Aby se nevyskytl jiz zmifiovany problému, ze letni hodnoty by pro chybu RMSE
opét mély vétsi vahu nez zimni, byly chyby RMSE uréeny pro kazdy mésic zvlast, dale jsou
pfevedeny na chyby relativni a to tak, ze pro jeden kazdy mésic se chyba z konkrétni sité
vztahovala primérné chybé siti v daném mésici a poté byly secteny. Soudé dle grafu na obr. 30

r r

je nejvhodnéjsi sit’ timto postupem dohledatelnd a jasn¢ ukazuje na vyse zminény pocet

neuront. Také lze usoudit, Ze od urcité hodnoty uz nemé smysl zkouset dalsi, slozité&jsi sité,

protoZe chyba s rostoucim poctem neuronil od urcité hodnoty pomérné prudce narista.
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Obrdazek 30: Hleddani vhodného poctu neuronii pro piredpovéd osvitu CVUT UCEEB
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8.3 Funkce pro vytvoreni a trénovani sité

V této podkapitole je sestaven stru¢ny popis funkci a skripta, ve kterych je novy algoritmus

naimplementovan. Na obr. 31 je zobrazeno schéma celého algoritmu.
MultipleDaily.m

dataUceeb.m
dataUceeb.m
dataNoaa2.m 2x mergeData.m download csv.m

dataNoaalCC.m

dataNoaa2.m

for dates read_tsv_noaa2.m
getDailyPrediction.m suncycle.m
send.m getTimechanges.m
end
dataNoaalCC.m
read tsv_noaal.m
suncycle.m
getDailyPrediction.m ¢Ti n
prepareDataToTrain.m gettimechanges.m
send.m processSolarPosition.m
DataHash.m createAnd TrainNetwork.m

getDailyPrediction.m

getErrors.m

Obrazek 31: Schéma algoritmu na principu neuronovych siti
8.3.1 Dodatecny preprocesing dat pred vstupem do sité

4 Funkce spojuje matice dat na vstupu do jednoho vystupu. V algoritmu ze dvou
mergeData.m vstupnich matic M"° udéla jednu vystupni matici ve formatu M™® tak, e podle

Casové znaCky v prvnich Ctyfech sloupcich matic spoji posledni sloupce

(sloupce s daty) do jedné matice. Pfitom vyfadi nepiifazené vzorky dat (celé fadky).

4 Slouzi k piepocitani casovych znacek na polohu slunce. Funkce rovnéz vytadi

processSolarposition  10dNOtY, kdy je slunce schované za horizontem v zdvislosti na vstupnim

m parametru, a vrati vektor slozeny z prvki {0,1}, kde 0 znamenad, Ze hodnota

na této pozici byla vyfazena a 1 naopak.

4 Slouzi k vybrani dat pro trénovani sité. Ndhodné promichéd data a rozdeli

orepareDataToTrain je na vstupy a znamé vystupy sité. Rovnéz transponuje matici dat na uceni tak,

m jak vyzaduje funkce, ktera slouzi k trénovani.
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8.3.2 Skripty pro vytvofeni a trénink sité

4 Piedpovi osvit pro jeden den podle konkrétniho data. Vstupem do funkce

getDailyPrediction je 1 pocet vzorkt z historie, které ma funkce pro trénink sité uvazovat a pocet

m

siti, ze kterych vybere jednu nejlepsi podle RMSE. K tomuto vyhodnoceni
je pouzita funkce getOneDay.m. Vystupem funkce je proménna irradiation, ktera obsahuje

vstupy a nasimulované vystupy ,,nejlépe* natrénované site.

4 Sit’ pocita predikci na jeden den podle data. Vstupem je na rozdil od funkce
getoneDaym  J€tDailyPrediction.m neuronova sit’, kterd je ktomuto Gcelu pouzita.
Vystupem funkce je proménna irradiation, ktera obsahuje vstupy

a nasimulované vystupy sité (pro stavajici metodu vybéru sité neni potieba).

4 Skript, ktery pfedpovi osvit pro dny od pocate¢niho do koncového data, pokud
multipleDaily.m je to mozné (data mohou chybét). Na zacatku skriptu se nahravaji a upravuji
data do ocekavané formy (viz 7 Navrzena reSeni pro preprocesing dat).

ZastieSuje cely algoritmus, tj. pro seb&hnuti algoritmu neni potieba nic jiného nez pustit tento

skript.
4 Vytvofi neuronovou sit’ a natrénuje ji, vystupem je natrénovana neuronova
[t
createAndTrainNetw SIt.
ork.m

8.3.3 Funkce pro rtizna zpracovani vysledkd

Celou préci provazi riznd vyhodnocovani a zpracovani vysledkl. Ke konci prace byly tlohy
pro piehlednost uklddany do navzdjem si podobnych struktur. Jde o tulohy ve slozkach
oznacenych jako ,,computer task® nebo ,server task® s popiskem ulohy. Tyto tlohy jsou

4 vyhodnocovany skripty evaluate.m, které se od sebe lisi podle konkrétnich
pozadavki. Skripty vzdy pracuji s daty v adresafi storage\, ve kterém jsou

evaluate.m

uloZeny, stejn¢ jako vysledky exekuce dané ulohy.

4 Funkce, ktera vraci chyby vypoctené mezi dvéma vektory podle prvnich dvou

getErrorem bodu kapitoly 6 Apardt uzity pro vypocty chyb (Nezahrnuje korelace).

8.4 ZavérecCné srovnani zdroju

Pro srovnani zdroji je dilezité, aby byly vzdjemné srovnavany predikce na stejna data.
To je pomérn¢ slozité, protoze u nékterych zdroju jsou tseky, kde data prosté chybi. Situace

se fesi tak, ze je pustén algoritmus s riznymi kombinacemi pro ur€ité casové obdobi a chybéjici

36



Zbynék Bambusek 8 Aktualni sit

mista se zaplni zdrojem Noaal, ktery ma chyb¢jicich dat nejméné. V piipadé Noaal
se chyb¢jici data ignoruji. To ma zarucit, Ze bude objeven nejlepsi zdroj, nebo kombinace
zdrojli, coz ovSem nevadi, protoze pro neuronovou sit’ bude stejné€ potieba ptipadné vypadky

nahradit jinym zdrojem.

Data pro vsechny zdroje s vyjimkou obla¢nosti Noaa2, ktera bude rozebran zvlast, jsou
Z casového rozmezi od 17.2.2016 do 29.3.2017. Srovnani jednotlivych zdroji ukazuje

nasledujici tabulka:

Tabulka 5: Srovnani zdrojii, cervené oznacend je nejlepsi hodnota, zelené oznacena je vybrand hodnota

zdroj osvitu

RMSE
Hawai Medard Noaal Noaa2 Soda
iror Eng 805,8 808,7 805,2 781,3 809,3
zdroj
oblacnosti 10 835,5 821,5 835,0 836,5 856,4
Noaal 832,9 812,3 8426 818,2 848,7

zdroj osvitu
Hawai Medard Noaal Noaa2 Soda

RMSE daily sums

iror Eng 8175 8267 8225 7639 8162
zdroj
oblacnosti 10 8654 8368 8709 8573 8991
Noaal 8691 8284 9017 8300 9012
zdroj osvitu

RMSErel
Hawai Medard Noaal Noaa2 Soda
) Eng 2,7 2,7 2,7 2,6 2,7
zdroj 5 2.8 2.7 28 28 28
oblacnosti ! ! ! ! ’
Noaal 2,8 2,7 2,8 2,7 2,8

zdroj osvitu

RMSE daily sums
Hawai Medard Noaal Noaa2 Soda
dror Eng 27.8 28,3 28,0 26,4 27,9
zdroj
oblacnosti 10 28,5 27,8 28,7 28,5 29,6
Noaal 29,1 28,1 30,0 28,1 30,2

Je patrné, Ze bez ohledu, zda jde o denni sumy nebo hodinova data jsou vysledky srovnatelné.
Bezkonkuren¢né nejlépe dopadlo spojeni zdroje osvitu Noaa2 a zdroje oblacnosti
Energocentrum. Bohuzel zdroj Energocentrum je placeny, tedy pro findlni algoritmus

nepouzitelny. S uvazenim faktu, ze né€které zdroje jsou z komercniho hlediska nedostupné
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vychazi jako nejlepSi kombinace oblacnosti z Noaal a zdroj osvitu Noaa2, které pii uvedeni

zdroje v ptipad¢ Noaal jsou aplikovatelné pro komercni tcely.

Specifickym piipadem je potom zdroj obla¢nosti Noaa2, ktery je stahovan teprve od zacatku
roku, a proto je potieba jej vyhodnotit zvlast. Pro posouzeni vystupii oblacnosti Noaa2
je po odecéteni mnoziny dat potfebné na uceni k dispozici pouze 18 dni, tedy toto vyhodnoceni
se neda pokladat za smérodatné. Data, pro ktera byl zdroj testovan jsou v rozsahu od 12. 4. 2017
do 2. 5. 2017.

Tabulka 6: Srovnani zdrojii pro Noaa2

zdroj osvitu
RMSE :
Hawai Medard Noaal Noaa2
Eng 2822 2876 2896| 2939
zdroj |10 277,2 291,0| 2789| 2879
oblacnosti [ Noaal 2775 2905 2781| 2881
Noaa2 308,4 317,6| 3102 3218

Pfi posouzeni vysledkut z tabulky 5 se zdroj oblacnosti Noaa2 ve srovnani s konkurenci nezda
ptili§ kvalitni, nicméné pfi analyze na vétSim poctu dat se situace mlize zménit. Zdroj také neni

posunuty tak, jako ostatni zdroje viz 7.2 Upravy posunuti dat viici realité.

Zasadni zména situace kvality nékterych zdroji je zfejmé zpiisobena vicero faktory. Hlavnim
Z nich je, ze vyhodnoceni z podkapitoly 7.4 Srovndni chyby sité s riiznymi zdroji osvitu bylo
pocitano s jinym preprocesingem oblacnosti a nepfedpokladalo se, Ze to bude mit tak zasadni

viiv.

Star§i vyhodnoceni zdroji s pivodnim preprocesingem je soucasti ¢lanku Presnost zdrojii
predpoveédi osvitu pro fotovoltaické systémy [28], kde jsou vypoustény nocni hodnoty,
Vv zavislosti na mé&fenych datech a dominuje zpoplatnény zdroj SODA. V zavéru prace bude

srovnani provedeno stejnym zplsobem, a bude tak mozZné vystupy porovnat.
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9 Predikce vykonu na FV elektrarné Unhost

Neuronova sit’ navrzena pro predikci na elektrarné UnhoS§t ma stejny tvar jako pro 0svit, viz
obr. 23. Vzhledem ke zméné piedpovidaného vystupu by v idedlnim piipadé bylo dobré udélat
znovu odladéni mnozstvi dat potiebného k uceni a poctu neuroni ve skryté vrstvé. Prvni tloha
je casoveé velmi dlouhd, takze se pro tento problém pocitd, ze mnozstvi dat se shoduje.
Z vystupu hledani optimalniho poctu neuronii ve skryté vrstvé je patrné, Ze sité budou velmi
podobné a predpokladana chyba zplsobena timto nedostatkem nebude velkd. Uloha
je spocitana od 17.5.2016 do 5.4.2017. Zdroje jsou zvoleny, na rozdil od vSech piedeslych uloh

podle vystupu z ptedchozi kapitoly (8.4 Zdveérecné srovnani zdrojit).
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Obrazek 32: Hleddni vhodného poctu neuronii pro predpovéd vykonu Unhost
Z grafu na obr. 32 je patrné, ze nejmensi chyba bude na 4 neuronech, chovani v zavislosti
na po¢tu neuront je velmi podobné jako v piipadé piedpovédi osvitu. Data jsou trénovana
na kratSim casovém intervalu a mésice kvéten a duben, které jsou pocitany jen pro mensi pocet
dni, mohou pusobit drobnou odchylku, protoze obecné plati, ze pro kazdy mésic je vhodné&jsi

Jind sit’.
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10 Zpracované vystupy predpovédi osvitu

Nasledujici grafy ukazuji chyby vystupt algoritmu vic¢i naméfenym hodnotam ve Srovnani
s PV Forecast a dostupnymi zdroji. Chyby v grafech této kapitoly jsou pocitany jako chyby
hodinovych hodnot, nebo dennich sum v jednotlivych mésicich. Ve vypoctu nejsou zahrnuty

no¢ni hodnoty, coz se uvazuje podle métenych dat.

Je mozné, ze zajimavéjs$i by bylo urCovat je ne striktné podle namétenych dat, ale zvazit
i hodnoty piedpovédi a zahrnout do vypoctu i situaci, kdy predpovéd’ nesedi s vychodem
¢i zapadem slunce. Takto muze nastat situace, kdy predpovéd’ ma o dvé denni hodnoty vic,
ale na vypoctu chyby dat se to neprojevi. Nicméné tento zpusob vyhodnocovani je pouzit

v praci Benchmarking of Different Approaches to Forecast Solar Irradiance [23] i v Piesnost

zdroji predpovédi osvitu pro fotovoltaické systémy [28] a pro srovnani ma smysl se od n¢ho

neodklanét.
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Obrizek 33: Srovndni predikci, MRSErel pro denni sumy
Na grafech z obr. 33 a 34 je vidét, ze zdroj Noaal (v grafu jako noaa) je v ramci konkurence
pomérné dobry, ackoliv zpfedchozich analyz dat, které zahrnuji noc¢ni hodnoty viz
8.4 Zaverecné srovnani zdroju 1ze nabyt opa¢ného dojmu. Z toho plyne, Ze je pravdépodobné

mozné na preprocesingu téchto dat jesté zapracovat.
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Obrazek 34: Srovnani predikci, MRSErel pro hodinové hodnoty

Srovnani v grafu na obr. 34 ukazuje, ze ve studenéjSich mésicich je obtiznéjsi osvit predpovidat.

Jednim z moZnych zlepSeni je zkusit najit sit’” vhodnou pro zimni mésice, protoze, jak lze

vypozorovat pravé v zimnich mésicich, je predikce sit€¢ v rdmci konkurence o néco horsi,

zatimco v letnich dominuje. Zde je dobré pfipomenout, Ze to neni zptisobeno vétsim vlivem

chyb MAE a RMSE vV letnich mésicich, protoze sit’ byla zamérné nastavovana s piihlédnutim

Kk této skuteénosti.
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Obrazek 35: Srovnani predikci, MAErel pro hodinové hodnoty
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Obrazek 36: Srovnani predikci, MBErel pro hodinové hodnoty

Z grafu na obr. 36 plyne tendence zdroji k vychylovani ve sméru osy y. V tomto ohledu

je na tom predikce neuronové sité pomérné dobie.

Grafy celkové vypovidaji o tom, Ze nasazeni neuronové sit¢ by mélo byt pfinosné zejména
Vv letnich mésicich. Pro veskera celoro¢ni zhodnoceni vychdzi neuronova sit’ vitézné, ackoliv

pro jednotlivé mésice tomu tak vzdy byt nemusi.

vvvvvv

neZ naptiklad pro piimoiské oblasti jako je Spanélsko apod. U stfedoevropského klimatu
je dobré, pokud se hodnoty RMSEre pohybuji v rozsahu 40-60 %, kam se neuronova sit’
s hodnotou 46,3 % s piehledem vejde. RMSEre piedpovédi pro Spanélsko se naproti tomu
pohybuji mezi 20 a 35 %.

Grafy se zbyvajicimi chybami budou na piilozeném médiu ve slozce final evaluation.
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11 Zpracovane vystupy predpovedi vykonu

Krom¢ neuronové sit€ pro piedpovéd osvitu mélo byt soudsti prace také srovnani
s konvenénim modelem. Ten pifedpoklada vyuziti teploty v kombinaci s osvitem. Bohuzel
se ukazuje, ze soucCasnd metoda teplotu nevyuziva, a Vv Kontextu sluzeb poskytovanych
na CVUT UCEEB by takové srovnani nedévalo smysl. Pfi znalosti poskytovanych sluzeb se
jevi smysluplnéjsi spiSe porovnani se soucasnym prepoctem na vykon, ktery je vyuzit v budové

Fénix v Jeseniku, nez s modelem, ktery se v kombinaci se sluzbou nikde nepouziva.

120 T T T T T T

I NNF: 59.2%
100 - I sit: 58.7% .

[ IPVF: 76.4%
80 *
60 .
40 - -
i |I i |I “ |
0
\Q:bl QQO . JG\(\. ‘G\o . %& . /{/ Q} . \\c'g . Q‘O .

(%]

rel

RMSE

@ 0 o Sy
RN S N

Obrazek 37: Vyhodnoceni predikce vykonu RMSEre, PVF, NNF a network odpovidaji variantam 1,2 a 3 z textu pod grafy
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Obrazek 38: \lyhodnoceni predikce vykonu MAEre, PVF, NNF a network odpovidaji variantam 1,2 a 3 z textu pod grafy
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Obrazek 39: Vyhodnoceni predikce vykonu MBEre, PVF, NNF a network odpovidaji variantam 1,2 a 3 z textu pod grafy

Grafy na obr. 37,38 a 39 tedy ukazuji srovnani chyby pfedpovédi pomoci neuronovych siti
se Vv soucasnosti pouzivanym modelem. Model vyuziva fitovani polynomem c¢tvrtého fadu
metodou nejmensich ¢tverctd, kde vstupem je jen osvit. V grafech je srovnani nasledujicich

variant:

1) data — Predpoved osvitu pomoci PV Forecast — predikovany vykon v KW (PVF
model)

2) data = Predpoved osvitu pomoci NN Forecast = predikovany vykon v KW (NNF
model)

3) data = Neuronova sit pro predpovéd’ vykonu — predikovany vykon v KW

| v piipad¢ predikce vykonu Ize ve spojitosti se siti hovofit o uspéchu. A¢koliv v tomto piipadé
neni naskok sité tak zasadni. Je mozné, ze zde ptijde o néjakou chybu méteni ¢i zpracovani dat,
protoze v mésicich s krat§imi dny je chyba vysoka pro vSechny varianty. Sit’ by teoreticky timto
problémem mohla byt postizena vice, protoze dalsi dva modely jsou trénovany pro kazdy mésic
zvlast, kdeZto neuronova sit’ obecné stale vyzaduje vétsi trénovaci mnozinu dat. To, Ze je sit’

i tak o trochu lep$i, ukazuje znac¢ny potencial aplikace neuronové sité i na tuto ulohu.
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12 Zaver

Pro odladéni sité bylo potfeba nejprve upravit skripty pro stazeni a zpracovani dat. Bohuzel
se tak velkou soucasti prace stal novy preprocesing dat, ktery zabral odpovidajici ¢ast Gasu,
a jeste se do ngj urcite vyplati investovat. Uké4zalo se, Ze pfesnost jednotlivych zdroji je velmi
zavisla pravé na preprocesingu dat. S novymi skripty bylo dosazeno diametralné¢ odlisnych
vysledktli, nez tomu bylo pfed piisluSnymi Gpravami a obecné se da fici, ze kvalita nove

upravenych dat je vyssi (Viz kapitola 7 Navrzend resent pro preprocesing dat).

Ve srovnani s ostatnimi zdroji momentalné neuronova sit’ vynika (viz 10 Zpracované vystupy
predpovédi osvitu) a da se oCekavat, ze s lepSim zpracovanim dat a zapracovani poznamek
z kapitoly 73 Budouci prdce bude kvalita i nadale 0 krok pted v praci zminénymi predikcemi.
Mimo potiebnych dat a Casu, které v souc¢asné dobé nejsou k dispozici, bude také zapotiebi

nemaly pocetni vykon.

V souladu se zadanim byla neuronova sit’ pro piedpovéd’ osvitu implementovana na server
a piislusna verze algoritmu je nahrana na ptilozené médium (Cast kodu je kvili bezpe¢nosti

odstranéna). Jak jsou vystupy sité prezentovany na serveru je vidét na obr. 40.
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Obrdzek 40: Ndhled vystupu sité na serveru
Implementace sité je v experimentalnim rezimu a zatim jen pro jeden bod viditelny pouze pfi
internetovém pfipojeni piimo na CVUT UCEEB. V budoucnu by mélo dojit k rozsiteni
naplochu celé Ceské republiky, ackoliv ktomu bude pravdépodobné zapotiebi zvysit

vypocetni vykon serveru.
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Kapitola 11 zpracované vystupy predpovédi vykonu ukazuje na dal$i smér aplikace
neuronovych siti pro forecasting. Sit’ z této kapitoly prace je také pomérn¢ dobie odladéna,

nicméné stejné jako v piipadé€ predikce osvitu je u ni jesté potencial ke zlepSeni.

Prace na sluzbé PV Forecast touto praci rozhodné nekonéi. Vzhledem k pfistupu tymu, ktery
se o sluzbu stard a pokroku pozorovaném behem obdobi, kdy byla tato prace psana, neni
nejmensi pochybnost o dal§im vyvoji sluzby. V posledni kapitole této prace, bude nastinéno

nekolik kroka, kterymi 1ze navazat.
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13 Budouci prace

Vzhledem k nemalym moznostem neuronovych siti, neoptimalnim preprocesingu nékterych
zdroji dat a dalsim problémtm se piedpoklada dalsi a patrné€ rozsahlejsi pokracovani prace
na algoritmu. V této kapitole budou navrzeny nékteré zpuisoby, jak vysledny algoritmus rozsifit

a zlepsit.

13.1 Zpracovani a stahovani dat

Obecné lze fici, Ze puvodni skripty pro stahovani dat nejsou v dobrém stavu. Vzhledem k tomu,
Ze to nebyl hlavni zamér této prace, nebylo v ¢asovych moznostech se do této problematiky

jesteé vice ponofit.

13.1.1 Osvit

Vystupy pii posunovani dat ukazuji, Ze pro jednotlivé mésice se stale vyplati data posunout.
Pochopitelné drobné odchylky mohou byt nasledkem $patnych predpovédi, ale obecné by tomu
tak byt nemélo. Pro posouzeni takovych dlouhodobych trendt je dobré pouzit data z delsich

¢asovych obdobi, nez jaka jsou momentalné k dispozici.

Dalsim krokem je provést leps§i rozbor zdrojovych dat. Zejména rozbor pfi¢in posunuti
casovych znacek apod. by mohl byt klicem ke zlepSeni piredpovédi a nalezeni divoda proc

K posunuti dochazi.

Minimalné pro zdroj Noaal pravdépodobné bude mozné ud¢€lat lepsi preprocesing.

13.1.2 Oblac¢nost

Pro zdokonaleni preprocesingu oblaénosti je zjevné jesté vice prostoru nez v piipadé osvitu.

vvvvvv

k dispozici vétsi rozsah dat.

Stejné jako v pfipadé osvitu i zde by bylo dobré k posouzeni dlouhodobych trendd zpracovat

data z delsiho ¢asového obdobi.

S 24

Vv intervalu po 1 minuté, ndsledné grafy proloZit rozumnymi kifivkami a vyhodnotit posuny
s ptihlédnutim ke konkrétni lokaci (Viz konec podkapitoly 7.2 Upravy posunuti dat viici

realite).
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Na rozdil od osvitu, kde jsou namétena data z nékterych lokaci, pro oblac¢nost je potieba takova
data teprve ziskat. V lokaci CVUT UCEEB byl instalovan novy sky immager"", takze tato

moznost po nasbirani vét§iho mnozstvi dat nastane.

13.2 neuronova sit' — predikce osvitu

Neuronova sit’ pouzita v algoritmu bezpochyby néjakym zptisobem funguje. Vzhledem k tomu,
ze proniknout do problematiky, upravit data a vyladit sit’ je Casové naro¢né operace, je v praci
uvazovana jen jednovrstva sit’. Nabizi se tedy moznost experimentovat se siti o 2 vrstvach, siti
S jinymi aktiva¢nimi funkcemi, dal§imi vstupy (napi. teplotou) apod. Pochopitelné potencial

neuronovych siti je znaény a moznosti, jak ji nastavit je cela rada.

Stejné jako vySe, je zde mozny ptinos piepracovani vyvazeni sité po ziskani delSiho intervalu
dat. Vyvazovani sité v kapitole 8.2 Hleddni vhodné topologie sité se uvazuje jako zakladni
nastaveni. V piipad¢ zpracovani dat z nékolika let zpétn¢ ptijde dosahnout toho, ze tak jako
se mezi jednotlivymi mésici méni pocet vzorkll pro uceni sité, bude se ménit i pocet neuronti
ve skryté vrstvé. Napiiklad v datech z roku 2016, je optimalni pocet neurond pro leden 2,

zatimco pro listopad vice nez 18.

13.3 neuronova sit' — predikce vykonu

Pro sit’ pouzitou pro piepocet Unhosté je potieba udélat vicero kroku, nez na kolik zbyl prostor.
Data pro vyhodnoceni pfedpovédi po ode€teni u¢ici mnoZiny nezahrnuji ani priib&éh celého
roku. Sit’ je urena spiSe k posouzeni piinosu neuronové sité pro piimou predikci vykonu
bez nutného mezikroku, kterym je ptedpoveéd’ osvitu. Nicméné se da predpokladat, Ze postupy
a postiehy popsané v této praci, které se tykaji predikce osvitu se daji pouzit 1 pro optimalizaci

této site.

13.4 Nowcasting

Vzhledem k pokroku, jaké dosahl NN Forecast oproti PV Forecastu je pravdépodobné, ze
aplikace neuronové sité pro nowcasting by mohla byt zajimava. Vystupy vybéru sité metodou
»ideal* viz kapitola 8.1 Trénovani neuronové sité ukazuji, ze je mezi natrénovanymi sitémi je
Casto jedna velmi dobra. Pro nowcasting je po nékolika rannich hodinach k dispozici pomérné
zajimavy vzorek dat a aplikaci této informace by se ziejmé dalo hledat v pribéhu dne vhodné

natrénovanou sit’.

Vil Zaiizeni pro méfeni zakryti oblohy.
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V této praci nebylo vyuziti siti pro nowcasting uvazovano zejména kvuli nevhodné
zpracovanym datlim a narocnosti v zadani definovanych uloh. Také je nejdiive potieba presné
uréit lokalni posuny v &ase tak, jako to bylo nastinéno v kapitole 7.2 Upravy posunuti dat viici

realite, protoze se piredpoklada, ze data nebudou vzorkovana po hodinach, ale v fadu minut.
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Vysveétlivky

PV — fotovoltaicky
NN — neuronova sit’
forecast — dlouhodoba piedpovéd’ (v fadu hodin — dni)

nowcast — kratkodoba ptedpoveéd’ (v fadu minut — hodin)
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- Tato prace

- VSechny zdroje ze seznamu s ikonou diskety

- Skripty na vypocet a vyhodnoceni riznych bodt prace
- Skripty na preprocesing a stazeni dat

- Findlni verze algoritmu (serverova a lokalni)
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