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Abstrakt

Tato bakalarska prace obsahuje popis zékladni aplikace neuronové sité pro predikovani
zatizeni z distribu¢niho transformétoru. Teoreticka ¢ast této préce se vénuje struénému
popisu zékladniho fungovani neuronovych siti a provozovani distribu¢niho transforméatoru.
V praktické ¢asti je nastinéno vytvoreni neuronové sité a vhodnych vstupnich hodnot, na
kterych zéavisi predikované zatizeni. K procesu vytvofeni neuronové sité a jeji nasledné
aplikace je vyuzivano programu Matlab. Tato préce program Matlab rovnéz vyuziva
k uskutecnéni simulace predikovaného zatizeni a k porovnani predikovanych hodnot se
skute¢nymi hodnotami.

Predikce zatizeni z transformétoru je uzitecna véc, nebot provozovatelé elektriza¢ni
soustavy jsou schopni planovat provoz elektriza¢ni soustavy nebo pfedpovidat poruchy
vzniklé pretiZzenim a mohou tak ¢init strategickd rozhodnuti.

V praci je dosazeno piiblizné 94 % uspésnost predikce zatizeni.
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Abstract

Krych, Jiti. Use of artificial neural networks for power load prediction of a distribution
transformer | VyuZiti neuronovijch siti pro predikci zatiZeni distribucéniho transformdtorul.
Pilsen, 2019. Bachelor thesis (in Czech). University of West Bohemia. Faculty of Elec-
trical Engineering. Department of Electromechanics and Power Electronics. Supervisor:
Véclav Muzik

This bachelor thesis contains description of the basic application of artifical neural
networks for power load prediction of a distribution transformer. The theoretical part
focuses on brief description of the basic operation of the system for neural networks and
the operation of distribution transformers. The practical part is dedicated to creation
of the neural network and formation of adequate input values. In order to create neural
network and in order to implenent its application this thesis is using the Matlab program.
This thesis also uses the Matlab program to perform simulation of the predicted power
load and to compare the predicted values with the nominal values.

Power load prediction of the transformer is mainly beneficial due to the fact, that it
enables the operators to plan operation of the power system and it also enables them
to predict defects caused by overload. Therefore, the operators can make accordinate
decisions.

This thesis accomplishes approximately 94 % load prediction success.
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neural network, neuron, transformer, electric load forecasting
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Kapitola 1
Uvod

Zmnalost velikosti odbéru elektrické energie je velmi cenné informace. Kdybychom uméli
tuto informaci predvidat, védéli bychom, kolik je zapotfebi elektrické energie vyrobit, v
muzeme ziskat pomoci adaptace umélé neuronové sité. Neuronova sit je ve velké Casti
vyuzivana v umélé inteligenci. V dnes$ni dobé je umeéla inteligence vyuzivana témeér ve
vSech oborech a je nezbytnou soucéasti pro vyvoj novych technologii.

Tato prace se zabyva zakladni aplikaci neuronové sité na data z distribu¢niho trans-
formatoru pro ziskani mozné predikce zatizeni distribu¢niho transforméatoru v nésledu-
jicich mésicich, tydnech ¢i dnech. V druhé kapitole této prace jsou popsany zékladni
vlastnosti umélych neuronovych sitich a moznost pouziti softwaru MATLAB pro simu-
laci predikce pomoci neuronové sité. Tteti kapitola popisuje zakladni principy elektric-
kého stroje pro transformaci napéti distribuc¢niho transformatoru a hospodarnosti jeho
zatézovani v distribu¢ni siti. Také je zde popsana elektriza¢ni soustava a to predevsim
distribu¢ni soustava, ve které se tento transformator nachéazi. Ve ¢tvrté kapitole uz je
popsano vyuzivani neuronové sité v programu MATLAB na realnd data z distribu¢niho
transformatoru. Uprava vstupnich a cilovych dat pro sit a samotné simulace vystup-
nich dat z neuronové sité pro nadchazejici mésice, tydny ¢i dny. Pata kapitola slouzi pro
porovnani vysledkt z modelt se skute¢nosti a jsou zde popsény presnosti jednotlivych

predikci zatiZeni.



Kapitola 2

Umeéla neuronova sit

2.1 Uvod do teorie neuronové sité

Lidsky mozek funguje zcela odlisnymi zptisoby nez dnes znamé digitélni pocitace. Pred-
nost pocitacli spociva v extrémné rychlém a presném zpracovani instrukci, na néz byly
naprogramovany. Oproti tomu, lidsky informac¢ni systém je sloZen z pfepinani neuroni
rychlosti pfiblizné milionkrat pomalejsi, nez je rychlost pribéhu pocitacovych procesu.
Lidé jsou vSsak mnohem uc¢innéjsi pri feSeni nékterych slozitych tkoli, jako je napiiklad
porozuméni feci. Nejenom lidé, ale také zvifata mohou zpracovavat vizualni informace
lépe nez nejrychlejsi pocitace. [1]

V soucasnosti se pracuje na otazce, mize-li technologie tézit z vypocetnich schopnosti
organismi. Umélé neuronové sité jsou postavené na zékladé pochopeni a vyuziti poten-
cialnich funkénich podobnosti mezi lidskymi a umélymi systémy pro zpracovani informace.
Cilem je realizace masivné paralelné propojenych systému, které by mohly zpracovavat
informace s G¢innosti srovnatelnou s t¢innosti mozku. [IJ

Umélé neuronové sité jsou fyzické bunééné systémy, které mohou ziskavat, ukladat
a vyuzivat ziskané znalosti. Klasicky princip programovatelné vypocetni techniky spociva
v rozhodovacich pravidlech a algoritmech ve formé pocitacovych programi. U neu-
ronovych siti jsou téz tyto algoritmy a programové rizeni vyuzivany a to zejména v pravi-
dlech uceni a vyvolani vystupni informace neuronové sité. Algoritmy a programové
fizeni neni Gplné stejné jako u digitalnich pocitaci, jelikoZ neuronova sit umi v zavis-
losti na reakei vstupni informace ménit svoji strukturu. [I]

Schopnost neuronové sité vykonavat vypocty je zaloZena na reprodukovatelnosti flexi-
bility a sily lidského mozku pomoci umélych prostiedki. Vypocet sité je provadén hustou
siti vypocetnich uzli a spojeni. Zakladni stavebni prvky neuronovych siti jsou nazyvany
umélé neurony. Neurony funguji, jako souc¢tové a nelinearni spoje. V nékterych pripadech
mohou byt povazovany za prahové jednotky, které jsou preklopeny do jiného stavu, jak-
mile vstup dosédhne urcité prahové hodnoty (biasu). Neurony obvykle pracuji paralelné
a jsou usporadany ve vrstvéch, je zde i moznost zpétnovazebniho spojeni ve vrstvé nebo

v sousedni vrstvé. Tyto vrstvy tvori pravidelnou architekturu, coz je jejich zakladni
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charakteristika. Kazdé spojeni mé svoji silu, ktera je vyjadiena numerickou hodnotou
nazyvanou vaha, kterou lze ménit. Dalsi charakteristickou vlastnosti je dynamika sité.
Nekteré sité poskytuji okamzité odezvy, ostatni potfebuji ¢as, aby reagovaly a jsou tedy
charakterizovany chovanim v ¢asové oblasti. [I]

Aby byla neuronova sit schopna produkovat pozadované vystupy, musi byt nejprve
trénovana (naucena). Existuje nékolik trénovacich rezimi, kterym mize byt sit po-
drobena. Kazdy trénovaci rezim méni vahy neuronii podle odlisnych kritérii. V tomto
se neuronové sité lisi od pocitaci, které jsou naprogramovany na provadéni specifického
tikolu. Neuronova sit se natrénovanim u¢i novym vzorim a novym funkénim zavislostem.
Uzivatel pracujici s neuronovou siti neudava algoritmus, ktery by mél vypocetni uzel
provadét. Misto toho voli, jaka by byla nejlepsi architektura sité, prenosové funkce a voli

rezim trénovani. [1]

2.2 Biologicky podtext

Svuj zaklad nasly umélé neuronové sité bezpochyby v biologickych neuronovych systé-
mech. Nicméné shoda mezi umélymi a redlnymi neuralnimi systémy je velmi slabé, proto

mezi architekturami a schopnostmi umélych a pfirodnich sitich existuji velké rozdily. [1]

Neuron .
piichozi axony z

-"Z" jiného neuronu
L

télo buiky (soma)

g —

Axon
Synapse

spojeni axonu s dendridem
sousedniho neuronu

Obrazek 2.1: Model biologického neuronu |Pievzatoz [1]|

Kdybychom studovali lidsky mozek, nagli bychom zde az 10'* vypocetnich prvki nazy-
vanych neurony. Tento nespocet prvki mezi sebou komunikuje pomoci propojené sité
sloZzené z axont a synapsi. Na jeden neuron vychazi téméf 10* synapsi. Komunikace
probiha prostfednictvim elektrickych impulsi. Z této tvahy mtzeme lidsky mozek povazo-
vat za husté propojenou elektrickou spinaci sit. Vstup do sité zprostiedkovavaji smyslové

receptory pomoci stimuli, téz ve formé elektrického impulsu. Stimuly jsou vysilany jak
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zevnitt téla tak ze smyslovych organu. Zpracovanim vstupni informace centralnim ner-
vovym systémem jsou fizeny efektory, které davaji télu podnéty formou rtuznych akci.
Efektory ridi motorické orgény, které jsou sledovany centralni nervovou soustavou pomoci
zpétnych vazeb, ktera kontroluje jejich ¢innost. Celkova struktura nervové soustavy ma
tedy hodné spole¢nych vlastnosti s fizenim systému s uzavienou smyckou. [1]

Zakladnim stavebnim kamenem nervové soustavy, jak jiz bylo feceno, je neuron, jehoz
schematickd podoba je vyobrazena na obr. Il Neuron se sklada ze ti{ hlavnich ¢asti:
télo bunky (nazyvané soma), axon a dendrit. Informace se do neuronu dostéava pomoci
dendritu, coz je seskupeni tenkych vldken kolem téla neuronu. Dendrit je spojen s axonem
(jiného neuronu), ktery nese vystupni informaci z jiného neuronu. Konec axonu se jen

témér dotyka dendritu a toto spojeni je nazyvano synapse. [1]
2.3 Obecny model umeélého neuronu

synaptické spojeni

2

A%\

n vypocetni prvek s
N - / prenosovou funkei

véaha

Obrazek 2.2: Obecny model neuronu |Prevzatoz [1]]

Obr. 2.2 je modelem zakladni predstavy o umélém neuronu. Konkrétni umélé neu-
ronové systémy a vypocetni algoritmy vyuzivaji riznych modeli umélych neuronti. Pro
pochopeni myslenky prace neuronu, je v tomto modelu vyuzito mnoho zjednodusSeni.
Véahy a prahové hodnoty neuronu jsou pevné stanoveny a jejich hodnota je neménna.
Zakladem modelu neuronu je zpracovavaci prvek, do kterého jsou privadény synaptickymi
pripojenimi vstupni hodnoty. Kazda vstupni hodnota méa svoji ur¢itou véahu, kterou je
nasobena prichozi informace. Model ma jen jeden vystup. Tok signalu v modelu je na-
znacen Sipkami a je jednosmérny. Pfivedené informace jsou integrovany do neuronu a je

stanovena primitivni funkce, téz nazyvana jako aktiva¢ni nebo pfenosové funkce:

i=1
kde w je vektor vah definovany jako:
w = [wwy ... wy,| (2.2)

4
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a X je vektor vstupi:
X = |11 29... 7, (2.3)

Vsechny vektory definované vyse jsou sloupcové vektory tedy zapsané jako radkové
vektory a transponované. Kazdy uzel (neuron) si poté miizeme predstavit jako primitivni
funkci, ktera je schopna transformovat jeho vstup na presné definovany vystup. Uméla
neuronova sit je poté siti primitivnich funkci. Existuji rizné primitivni pfenosové funkce

a vzory propojeni ve kterych se modely odlisuji. [I][2]

2.3.1 Prenosové funkce

Pro zjednoduseni si zavedeme proménnou net, které je argumentem pirenosové funkce a je

definovana jako skalarni souc¢in vektoru vah a vstupniho vektoru.
net = w'x (2.4)

Argument pfenosové funkce udéva, jestli je neuron v pasivnim nebo aktivnim stavu.
Je-li argument prenosové funkce nizsi nez prah, je neuron pasivni. Proménna net je
vytvofena zpracovavacim prvkem neuronu, jak je patrné z rov. Il Nésledné na to,
pomoci pienosové funkce, provede neuron nelinearni funkei f(net). Existuje nékolik typi

prenosovych funkei.

net

b)

v

net

¢)

d)

v

net

Obrazek 2.3: Prenosové funkce. |Prevzatoz [1]]
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Na obrazku jsou znazornény zékladni prenosové funkce( a) hard-lim unipoloéarni,

b) funkce rampy, ¢) unipolarni sigmoidalni, d) bipolarni sigmoidalni).

2
+1, net >0
t) = t) = 2.6
f(net) = sgn(net) { A (2:6)

Prenosové funkce a se nazyvaji bipolarni, jelikoz mohou produkovat jak kladné
tak zaporné hodnoty. Posouvanim bipolarnich pfenosovych funkei mizeme vytvorit unipo-

larn{ prenosové funkce 2.7 a 2.8

1

1, net >0
f(net) = { 0, met <0 (2.8)

Funkce a .7 jsou takzvané soft-lim prenosové funkce, neboli sigmoidalni prenosové
funkce. Jejich vystupni hodnoty jsou transformovany mezi hodnoty (-1,1) nebo (0,1).
Funkce a jsou hard-lim prenosové funkce. Vystup je transformovan bud na 0 nebo
1, nebo -1 a 1. Jako dalsi dulezita prenosové funkce miize byt funkce rampy, téZ nazyvana

linearni funkee. [I]

2.4 Modely umeélych neuronovych siti

Vystupy neuront jsou pomoci synaptickych spojeni s ur¢itou vahou propojeny s dalsimi
neurony véetné sebe samych. Takovy celek o nékolika spojenych neuronech tvori neu-
ronovou sit. Riuzné druhy architektur neuronovych siti slouzi k feSeni rtiznych tkoli.
Lisi se sit, kterd umi rozpoznavat obrazce a lisi se sit, ktera slouzi napiiklad k predikci

nebo pro proloZzeni grafu. Existuje mnoho zptusobu, jak neuronovou sit poskladat. Mezi

Ve xeiv

e jednovrstva dopredné sit
e vicevrstva dopfedné sit

e rckurentni sit

1] 3]
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2.4.1 Jednovrstva dopredna sit

Tuto sit si muzeme predstavit jako jednu vrstvu m neuronu do kterych vstupuje x, vs-
tupt. Kazdy vstup je priveden se svoji vahou w;; do kazdého neuronu. Kazdy neuron v
této vrstvé ma jeden vystup. Tyto vystupy tvori vystupni sloupcovy vektor o. Takova

jednovrstvé struktura je zobrazena na obr. 24 [1] [3]

Obrazek 2.4: Jednovrstva dopfednd sit |Prevzatoz [1]|

2.4.2 Vicevrstva dopredné sit

Podle nazvu je patrné, ze tato sit obsahuje vice vrstev. Prvni vrstva se nazyva vstupni
vrstva a neprovadi zadny vypocet, proto tuto vrstvu nepoc¢itame. Na konci sité je vrstva
vystupni, ze které je produkovan vystup. Mezi vrstvou vstupni a vystupni miize byt

umisténa jedna, nebo nékolik vrstev skrytych.

vstupni vrstva vystupni vrstva

skryte vrstvy
Obrazek 2.5: Vicevrstva dopredné sit |Prevzatoz 2|

Vykon sité a jeji schopnost mohou byt ovlivnény poc¢tem skrytych vrstev. V takovéto

7



Vyuziti neuronovych siti pro predikci zatiZeni distribucniho transformdtoru Jiti Krych 2019

siti jsou vystupy jakékoli vrstvy vstupem do vrstvy néasledujici. Pocet, kolik mé kazdy

neuron ve vrstvé vstupt, uréuje pocet neuront ve vrstvé piedeslé.[I] 3]

2.4.3 Rekurentni sit

Rekurentni sit miize byt utvorena napriklad siti dopfednou jednovrstvou. Vystupy z neu-
ronu jsou piivadény skrze zpozdovaci blok zpét na vstupy neuronti. Smyslem uzavirani
zpétnovazebnich smycek je umoznit rizeni vystupu pomoci samotnych vystupnich hodnot.

Ve zpétnovazebni smycce jsou zavedeny zpozdovaci prvky viz. obr. 2.6l [I]

x,(0) — 0,(1+4)

x,(0) 0,(t+4)

nezpozdéne
neurony

o, (t+4)

zpozdovaci blok

Obrazek 2.6: Rekurentni sit [Prevzatoz 2]

2.5 Uceni neuronové sité

Pojem uceni neuronové sité, nebo téz nazyvano trénovani sité je velmi lehko vysvétlitelny.
Stejné tak jako lidé neuméji vSechno, neumi nic nenaucena sit. Abychom byli schopni
vykonavat néjakou dovednost a disponovali jistou schopnosti, musime se nejdiive tuto
schopnost naucit prostfednictvim zkuSenosti. Vzdélani je obecné trvala zména chovani
zpusobend zkusenostmi. Uceni u lidi a zvifat je tézko pozorovatelny proces. Nemuzeme

ho sledovat pfimo a sledujeme ho tedy jen jako zménu ve vykonnosti. U neuronovych
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siti je proces uceni snadné€ji zachytitelny. Jsme schopni vidét kazdy krok uceni ve vztahu
pri¢ina - néasledek. Aby sit byla schopné vykonavat svoji ulohu, musime ji tedy predlozit
a nechat nastudovat soubor vstupu a jim piislusejicich vystuptu ze souboru piiklada. [1]

Uceni sité muzeme pfirovnat k aproximaci neznamé spojité funkce h(z) o vice promén-
nych jinou funkci H(w,x). Hledana funkce ma dva parametry, vstupni vektor x a vektor
vah w. Podstata uceni je nalezeni takového vektoru vah w, ktery by poskytoval nejlepsi
moznou aproximaci nasi neznamé funkce, na zakladé natrénovani na souboru ptikladu.
Mira kvality nauceni neuronové sité je potom funkce vzdalenosti p[H (w,x), h(x)] mezi
neznamou funkei h(z) a H(w,x)). [1]

Uceni sité je mozné provadét dvéma zptlisoby. Uceni s ucitelem nebo uceni bez ucitele.
Uceni s uc¢itelem chapejme jako zavedeni zpétné vazby od ucitele. Na kazdy vlozeny vstup
je poskytnuta odpovéd d od ucitele. Jak jiz bylo zavedeno, p[d, o] je vzdalenost mezi
skutec¢nou a pozadovanou hodnotou a urcuje chybu sité. Tato chyba slouzi ke korekci
sitovych parametri, kterymi mohou byt naptiklad uprava vah w, aby byla chyba co
nejmensi. Pro tento zpiisob uceni sité je vyzadovana sada trénovacich dat, obsahujici
vstupni a jim pfislusejici vystupni hodnoty. Tento zptsob uceni je blokové naznacen na
obr. 2.7 (a). Uéeni bez ucitele obr. 2.7 (b) se lisi v tom, ze pozadovana odpovéd na vstupni
hodnotu neni znama. Chybové informace nemuzeme tedy vyuzit pro zlepSeni chovani sité.

Pozoruji se odpovédi na vstupy a sit si je seskupuje na zakladé jejich podobnosti. [1] [3]

pl"izpﬁ‘sobivé . pi‘izpills‘obivé .
g :> s ’) s x : sit ’) &
W W
trénovaci signal
% d
pld,o]
(a) (b)

Obrazek 2.7: Blokovy diagram zpiisobu uceni: (a) s ucitelem, (b) bez ucitele |Prevzatoz [1]|

2.6 Vyuziti programu Matlab pro simulaci neuronové
sité

Matlab je vypocetni programovatelné prostiedi, které lze vyuzivat pro celou fadu pro-
blému. Je schopen pocitat s maticemi, vytvaret vSechny ruzné grafy, at uz 2D nebo 3D,
provadét pocitacovou simulaci, analyzu a prezentaci dat. Je zde mozné i vytvorit aplikaci

véetné uzivatelského prostiedi. Nézev Matlab je odvozen od slov MATrix a LABoratory.



Vyuziti neuronovych siti pro predikci zatiZeni distribucniho transformdtoru Jiti Krych 2019

Uz z nazvu vyplyva, zZe se zabyva hlavné maticemi. Veskeré objekty v Matlabu jsou
povazovany za matice neboli prvky pole. Matice nemuseji byt jenom disla, ale mohou
to byt téZ proménné nebo slozitéjsi struktury (napt. obrazky). Matlab se hodi opravdu
do vSech odvétvi techniky, matematiky ¢i ekonomie. Jeho vykonost je jesté posilena o
rizné tzv. "toolboxy", které usnadnuji feseni problému pomoci predpripravenych aplikaci.
4] 5]

V Matlabu je mozné vytvaret mnoho riznych typt neuronovych siti riiznymi zptisoby
pomoci Nerual Network Toolbox. Pro zadany tkol se v této praci budu zabyvat pouze
problémem, ktery je reSen pomoci "fitting a function". Pro zakladni predstavu, k ¢emu
je "fitting" dobry, si predstavme, Ze bychom chtéli vytvorit sit, kterd by byla schopna
odhadnout cenu nemovitosti, na zakladé informaci o ni. Méli bychom napiiklad 500
domi, o kterych bychom védéli jejich informace (poloha, vzdalenost od mésta, hlu¢nost,
rok vystavby, velikost, atd.) a také jejich cenu. To znamené, ze informace o nemovitosti
by byly vstupni hodnoty a jeji cena by byla hodnotou vystupni. Sit by se natrénovala a
kdybychom chtéli védét cenu nemovitosti, kterou bychom prodévali, stacilo by jen zadat
potiebné vstupni informace a sit by na zékladé téchto informaci v porovnéni s cenami
predeslych nemovitosti byla schopna predikovat jeji cenu. [4] [5]

Tento problém je v Matalbu mozné vytvorit tfemi zpusoby. Vyuzit prikazovy radek,
Graphical User Interface (GUI) nebo Neural Network Fitting Tool GUI. V této praci se
budu zabyvat pouze zédkladni aplikaci neuronové sité a to pomoci Neural Network Fitting

Tool GUI. 4]

2.6.1 Neural Network Fitting Tool GUI

A\ Neural Fitting (nftoof) e
w Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set
of numeric inputs and a set of numeric targets.

Hidden Layer

Examples of this type of problem include estimating engine emission
levels based on measurements of fuel consumption and speed
of predicting a patient's bodyfat level based on body

measurements

The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear

and evaluate its performance using mean square error and regression cutput neurens » can fit multi-dimensional mapping problems

analysis. arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation

algorithm . unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.

B To continue, dlick Nextl.

& Neural Network Start Ml Welcome @ Bac

D Cancel

Obrazek 2.8: Neural Network Fitting Tool GUI
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Popis Neural Network Fitting Tool GUI si ukdZeme na jednoduchém piikladé, kdy
nauc¢ime neuronovou sit logickou funkci AND.

Pro otevieni Neural Network Fitting Tool GUI pouzijeme piikaz, ktery zadame do
Command Window:

>> nftool

Po zadéni se otevie startovaci okno (obr. 2.§)), na kterém vidime, co tato funkce umi a
pribliznou architekturu sité. V piikazovém tadku si vytvorime vstupni a cilové hodnoty,
na kterych budeme sit trénovat. Proménna input predstavuje hodnoty dvou vstupt (Q
a (J2), které vstupuji do logického ¢lenu. Proménna target predstavuje vystupni hodnoty
logického ¢lenu.

>> input= [0 011 ; 010 1]

input =
0 0 1 1
0 1 0 1

>> target= [0 0 0 1]
target =
0 0 0 1

V dalsim okné tyto hodnoty importujeme pomoci rozbalovaciho okna (obr. 2.9]).

A\ Neural Fitting (nftool) = 8 X

» Select Data
L9 Whatinputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. Inputs ‘input' is a 2x4 matrix, representing static data: 4 samples of 2
W Inputs: o will = elements.

Fpeget deta seliosng desired ortwork ot Targets 'target’ is a 1x4 matrix, representing static data: 4 samples of 1

@ Tergets: target v element,

Samples are: @® [m] Matrix columns ) [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

ﬂ To continue, dick [Next].

e Neural Network Start 144 Welcome A Back ) Next @ Cancel

Obrazek 2.9: Vybréani{ dat pro neuronovou sit

11
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Dale muzeme nastavit, kolik dat bude urc¢eno k natrénovani sité, kolik k ovéreni pro
zastaveni trénovani a kolik pro testovani a urceni chyby (obr. 2-I0). V tomto jednoduchém

prikladé, nastavime vSechny hodnoty pro natrénovani, jelikoz se jedné o snadnou tlohu a
chyba nas nezajima.

&

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

& Randomly divide up the 4 samples:

Explanation

& Three Kinds of Samples:
p

‘ Training: a0% 4 samples ‘ Training;

o Valid 0 samples These are presented to the network during training, and the network is
alidation: adjusted according to its error.

W Testing: 0 samples

W Vslidation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

@ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

B Change percentages if desired, then dlick [Next] to continue.

| & NeuralNetworkstart | | K Welcome |

| @Bk || ®Net | | @ Cancel |

Obrazek 2.10: Rozdéleni dat do skupin

V dalgim okné zaddme pocet neuronu ve skryté vrstvé (obr. 2II)). Pocet volime
néhodné. Priblizné by to mélo byt tolik, kolik Fadku ma vstupni matice. Cim vice neuroni

=

Hidden Layer

Network Architecture

Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Recommendation
Define a fitting neural network.  (fitnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

not perform well after training.
Number of Hidden Neurons:

e

Restore Defaults

Neural Network

B Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

| & Neural Network Start | | Fil Welcome

| ®@Back || @ Net | | @ Concel |

Obrazek 2.11: Zadani po¢tu neuroni ve skryté vrstvé

12
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bude ve skryté vrstvé, tim déle miize trvat uceni sité. Bude-li pocet neuront prilis velky,
muze nastat pretrénovani sité a sit bude produkovat nesmyslné hodnoty. Také je zde
mozné vidét architekturu neuronové sité s poc¢ty neuronti a pouzitych prenosovych funkei
v jednotlivych vrstvéch.

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network - Results
Choose a training algorithm: & Samples = msE #Ar
Levenberg-Marquardt | @ Treining: 4
@ Validation: 0

This algorithm typically requires mare memary but less time. Training )
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by @ Testing: 0
an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using [evenberg-Marquardt. (trziniim] Plot Fit Plat Error Histogram
rain ression
'R} Trai Plot Regressi
Notes
‘ Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets, Lower values are better, Zero

MEans no error,

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
ionship, 0 a random relationshi

B

© Trein network then dlick [Next.

b @ Newal Nework Start || i Welcome | @eack || %ot | | @ Concel

Obrazek 2.12: Spusténi trénovani sité

Neural Network

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trsinlm)

Performance: Mean Squared Error (e
Calculations:  MEX

Frogress
Epach: o[ 4 iterations ] 1000
Time: 0:00:00

Peformance: 123 [ ESGTBR 000
Gradient: 131 [ 1,07e-08 | 100e-07

Mu: 0.00100 [ 1.00e-07 ] 1.00e+10

Plots

—
| Training State (plottrainstate)

| Error Histogram | (ploterrhist)

[ Regression | iplotregression)
Fit (plotfit)
Plotinterval: 1 - 1 epochs

v Minimum gradient reached.

@ stop Training | | @ Ganeal

Obrazek 2.13: Priubdéh trénovani sité
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Nyni je uz sit vytvorena a je zapotfebi ji natrénovat. V rozbalovacim okné muzeme
zménit trénovaci algoritmus (obr. [ZI2). My budeme pouZivat algoritmus Levenberg-
Marquardt. Tento algoritmus potfebuje sice vice paméti, ale k trénovani posta¢i méné
¢asu. Trénovani se automaticky zastavi, kdyz je indikovano zvySovani chyby MSE (mean
square error) u valida¢nich dat. Uz staci jen kliknout na tlac¢itko "Train".

Pfi trénovani sité vysko¢i nové okno (obr. 2Z13), na kterém vidime pribéh tréninku.
Jsou zde poc¢ty provedenych iteraci, ub&hly cas, atd.

V poslednim okné (obr. 2.14]) je mozné nechat vygenerovat jednoduchy, nebo pokro¢ily
skript, ve kterém je pak mozné ménit pocty neuronii ve skryté vrstve, algoritmy pro
trénovani, vybér trénovacich dat, atd. Pti nespokojenosti s vysledky natrénovani sité je

mozné spustit trénovani znovu.

4\ Neural Fitting (nftool) = E
Save Results
§
\’ Generate MATLAR scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool: |j Simple Script

Generate a script with additional options and example code: [0} Advanced Script

Save Data to Workspace

- Save network to MATLAB network cbject named: netl
E.'I Save performance and data set information to MATLAB struct named: infol

- Save outputs to MATLAB matrix named: output]
[ Save errars to MATLAB matrix named: errorl
& [ Saveinputs to MATLAB matrix named: input!
Q [ Save targets to MATLAB matrix named: target]
E] [ Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results

5 Save Results

@ Save results and click [Finish].

< Neursl Network Start Kl welcome @ Back LAl  Finish

Obrazek 2.14: Generovani skript a vysledka

Nyni je sit natrénovana a pripravena k dalsimu pouziti. Pro simulaci sité pouzijeme
ptikaz "sim(objekt,vstupni hodnoty)".Vytvofime vstupni matici, ktera prezentuje vzdy
dvé vstupni hodnoty pro logicky ¢len AND. Jako vstupni hodnoty nyni pouzijeme nahodné
zvolené ¢isla (0 nebo 1). Podle teoretického predpokladu by vystup logické funkce AND
mél byt logickd 1, kdyz na vstupu budou dvé logické 1 nebo logicka 0, kdyz na vstupu

bude néco jiného.

>> input= [0011001100;0101001100]]

14
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input =

>> output=sim(net,input)
output =

-0.00 0.00 0.00 1.00 -0.00 -0.00 1.00 1.00

15
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Kapitola 3

Hospodarné zatézovani transformatoru

v distribucéni siti

3.1 Transformator

Transformator je elektricky netocivy stroj, jehoz predni schopnosti je ménit velikost napéti
a proudu. Pro prenos elektrické energie je vyzadovano, aby prendsené napéti bylo co nej-
vyssi a proud co nejnizs$i z divodu mensich Joulovych ztrat na vedeni a tim moznosti
prenaseni vyssich vykoni. Pro rozvod elektrické energie se naopak napéti snizuje na
uroven prijatelnou pro rozvod elektrické energie a pro spravnou funkci elektrickych spotie-
bi¢i. Transformator neni schopny transformovat vykon, pouze napéti, proud a impedanci.
Téz miize transformator slouzit jako ochranné zafizeni a to ve smyslu galvanického oddé-
leni, naptiklad métici transformatory. Transformatory se podle tucelu v elektroenergetice

déli na:

e Transformator blokovy - transforméator je v sérii s alternatorem. Tyto transfor-
méatory jsou umistény v elektrarnéch, které nemaji napajeni vlastni spotieby pfimo
na alternatorovém napéti a musi tedy zde byt umistén dvouvinutovy nebo trojvinu-

tovy transforméator, z hlediska konstrukce muze byt bud jednofazovy nebo tiifazovy.

e Transformator spojovaci - takovéto transformatory se pouzivaji pro spojovani
dvou ruznych elektrickych siti o rtznych napétovych hladinach. Pii spojovani
(transformaci) sité vvn/vn jsou vyuzivany tfifazové transforméatory. U soustav vvn
jsou jiz primarné vyuzivany tfi transformatory jednofazové a jeden zalozni.Téz mo-

hou byt pouzity autotransforméatory.

e Transformatory primyslové distribuéni nebo vlastni spotieby - jsou tfifa-

zové. Jejich vystupni napéti je bud vn nebo nn.

e Transformatory izolac¢ni - diky galvanickému oddéleni chrani vyrobni zdroje od
venkovnich vedeni pred atmosferickym prepétim. Také mohou slouzit k omezeni

zkratovych proudu. Maji prevod 1:1.
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Transformatory se vyrabéji pro riznéa napéti od iV a zlomka VA pro poziti ve slaboproudé

technice, az po hodnotu napéti stovek kV a vykonu MVA pro prenosy nejvyssich vykont.

7 18] 191

3.1.1 Princip ¢innosti

Cinnost transformétoru je zalozena na Maxwell - Faradayova zédkoné o indukovaném
napéti. Primarni a sekundarni vinuti je navinuto na uzavieném feromagnetickém jadre,
které tvori magnetickou vazbu mezi primarnim a sekundarnim vinuti. Pfipojenim priméar-
niho vinuti ke zdroji stiidavého napéti zacne vinutim prochazet proud i, ktery vybudi
stfidavy magneticky tok ®;. Tento tok obsahuje dvé slozky. Slozka hlavni ®,,, ktera
zabira se sekundarnim vinuti a uzavira se feromagnetickym jadrem a slozka rozptylové,
neboli rozptylovy magneticky tok ®,,, ktery se nepodili na indukovani v sekundarnim

vinuti, jelikoz se uzavira jen kolem vinuti, jimz prochazi proud, ktery jej budi. [7]
Dy (t) = P1p(t) + P1o (1) (3.1)

Vlivem pripojeni zatéze na sekundéarni vinuti, za¢ne sekundarnim vinuti prochazet proud

19, ktery vyvola sviij magneticky tok ®s.
Dy (t) = Pop(t) + Do, () (3.2)
Pro vysledny magneticky tok, uzavirajici se feromagnetickym jadrem, potom plati:

Dp,(t) = P1n(t) + Pan(t) (3.3)

Vnitini indukované napéti je vysledkem indukce vysledného magnetického toku @y, (t):

CdD, AW,

Ui = Nl_dt = (3.4)
do,  d¥,

g = No—— = —= 3.5

hr IR T (3:5)

Vysledny magneticky tok je harmonického pribéhu, a proto je mozno zapsat, Ze pro

indukované napéti plati:
dv d
= — = —(N®,,si = NO )
u; 7 dt< mSinwt) mWCOSWt (3.6)

Efektivni hodnotu indukovaného napéti lze zapsat jako:

_ 2t

Ui 2

N® =4, 44fN® (3.7)

7l
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Obrazek 3.1: Schématické znazornéni 1-fazového transformétoru |Prevzatoz [7]|

3.1.2 Ztraty transforméatoru

Jako kazdy elektricky stroj, neni ani transformator idealni stroj, ktery by vykonaval svoji
schopnost bez ztrat. Celkové ztraty se skladaji ze ztrat naprazdno APF,, které nejsou

zavislé na velikosti zatizeni a ztrat nakratko APy, které na velikosti zatizeni zavislé jsou.
18]
AP = APy + APx = APp. + AP; + AP, (3.8)

Ztraty naprazdno se skladaji ze ztraty v zeleze APp,. a Jouleovych ztrat ve vinuti. Pii
méreni AP, je transformétor v chodu napréazdno a vinutim prochézi jen velmi maly proud
naprazdno, jehoz velikost ¢ini pfiblizné jen 10 % proudu nominalniho. Z tohoto divodu
Jouleovy ztraty pii chodu naprazdno miizeme zanedbat a ztraty naprazdno se stanovi jen

ztraty v zeleze. [§]

APr. = APpey, + APpe, (3.9)

Ztraty v zeleze se skladaji ze ztrat vifivymi proudy A Ppe,, Gmérnych kvadratu mag-
netické indukce a kvadratu frekvence a ztrat hystereznich A Pp,, Gmérnych téz kvadratu
magnetické indukce a frekvenci. Vytvorenim jadra transformatoru z nékolika poskla-
danych tenkych plechii a pridanim kiemiku do jejich materialu, ktery bude snizovat jejich
vodivost jsme schopni ztraty vifivymi proudy omezit. Omezeni ztrat hysteréznich se docili
pouzitim plecht, které maji uzkou hysterezni smycku. [7]

Do ztrat nakratko patii pridavné ztraty AF; a Joulovy ztraty ve vinuti AP;. Pridavné
Joulovy ztraty jsou ztraty na primarnim a sekundarnim vinuti zptsobené prichodem

proudu. Zjistuji se z chodu nakréatko a plati pro né:
AP; = m(Ry + Ry)I? (3.10)
kde m je pocet fazi a odpory Ry a R, jsou odpory priméarniho a sekundarniho vinuti. [7]

6

18



Vyuziti neuronovych siti pro predikci zatiZeni distribucniho transformdtoru Jiti Krych 2019

3.1.3 Uc¢innost transformatoru

Ucinnost elektrického stroje je obecné pomérem vytvofeného vykonu ku piivedenému
piikonu. Jak jiz bylo feceno, transforméator neni bezeztratovy stroj, ¢ili nema 100 %
uc¢innost. Prichodem proudu transformatorem vznikaji ztraty, které byly popsény v ¢asti
a ubytek napéti na transformatoru. Vlivem ztrat a ubytku napéti v transformatoru

je sekundarni vykon o néco mélo mensi, nez primarni piikon. [6]

b I Socosp

L = 11
P, P+ AP Sycosp+ AP (3.11)

’r] =
Kde:
1 — uc¢innost transformatoru
P, — primarni piikon transformatoru
P, — sekundarni vykon transformatoru
AP — ztraty v transformétoru
Sy — zdanlivy vykon transformatoru
cosp — ucinik

P1i prichodu jmenovitym proudem transforméatorem jsou ztraty nakratko oznacovany

jako jmenovité zraty nakratko APk y.
APy = APgy = 3(Ry + Ro) Iy (3.12)
Zvolime-li si libovolny proud, jsou ztraty nakréatko:

APy = 3(Ry + Ry)I7 = 3(Ry + Ry)(Miny)* = N APk (3.13)

Kde A je pomérné zatizeni a je to tedy pomér libovolného zatézovaciho proudu ku proudu

nominalnimu. 7
A= - (3.14)
Lin
Po zavedeni pomérného zatizeni lze upravit vztah tc¢innosti.
ASycos
Neose (3.15)

n= )\SNCOSQO + APO + )\QAPKN

Transformétory maji vétsinou tc¢innost vice nez 0,99 (tedy 99 %). Obecné plati, Ze trans-
formatory vétsich vykonu a rozméri maji vetsi icinnost, nez transformatory mensich

vykonii a rozméra. [6]
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3.1.4 Konstrukéni usporadani

Kazdy transformétor je tvoren dvéma hlavnimi ¢astmi a to magnetickym obvodem a
vinutim. Dalsi velmi dulezitou Césti je transformatorova nadoba, jedna-li se o olejovy

transformator.

3.1.4.1 Magneticky obvod

Magneticky obvod je tvoren poskladanim specidlnich plechii pro elektrotechniku. Plechy
jsou velmi tenké, o tloustce 0,28 mm, 0,35 mm nebo 0,5 mm. Pro omezeni ztrat vifivymi
proudy jsou plechy od sebe izolovany lakem nebo fosfatovou povrchovou tpravou. Ke
snizeni ztrat vitivymi proudy je téz prispivano legovanim materidlu plecht kiemikem,
ktery snizi jeho vodivost. Dalsi moznosti je pouziti plechii valcovanych za studena, neboli
orientovanych plechi, které maji dany smér magnetizace a mensi hysterézni ztraty. Plechy
tvorici jadro drzi pospolu diky magnetickym spojkam. [8]

Existuji dvé konstrukce magnetickych obvodu. Jadrova konstrukce a plastova kon-
strukce. Jadrova konstrukce znamena, ze vinuti jsou rovnomérné navinuty na vsech ja-
drech, jak vnitinich, tak i postrannich. Plastova konstrukce ma vinuti jen na vnitinich

jadrech, postranni slouzi pouze pro uzavieni magnetického toku. [§]

3.1.4.2 Vinuti

Na jadfe transformatoru je navinuto vinuti. Kazdé faze muze mit dvé a vice vinuti. Tyto
vinuti jsou magneticky vazéna prostfednictvim feromagnetického jadra. Vinuti je nejdui-
lezité&jsi ¢asti transformatoru. Jeho poskozeni mnohdy znamena vyménu celého transfor-
méatoru, protoze previnuti by byla drazsi zalezitost. Z tohoto duvodu musi vinuti obstét
tepelné (odolat otepleni pfi priachodu jmenovitym proudem) a mechanicky (odolat silam
pusobicich pii zkratech). [8]

Z konstrukéniho feSeni je vinuti vytvoreno jako vélcové (koncentrické, cylindrické,
soustfedné) nebo deskové (kotoucové, prostiidané). Valcové vinuti tvoii valec po celé
vysce jadra a primérni a sekundarni vinuti jsou na sobé. U deskového vinuti se primérni

a sekundarni civky stiidaji. [§]

3.1.4.3 NAadoba

7 duvodu chlazeni transformatoru mohou byt transformatory vyssich vykonu ponoreny
do nadoby s olejem. Nadoby nemuseji byt pouze hladké, pro lepsi odvod tepla mohou byt
nadoby Zebrované, ofukované, nebo s pridavnym radiatorem. Transforméatory nejvétsich
vykont maji navic zvlastni nadobu, kde se olej chladi. Proudéni oleje probiha nucenym
obéhem. Transformétory bez nuceného obéhu oleje maji navic konzervator, ktery slouzi
pro vyrovnani objemové zmény oleje s teplotou. Konzervator s nadobou transforméatoru
je spojen trubici ve které je umisténo Buchholzovo plynové relé. Relé slouzi jako ochrana,

ktera umi signalizovat vznik plyni v oleji, které vznikaji pti poruse transformatoru. [§]
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3.2 Elektrizac¢ni soustava

Elektrizacni soustava se sestava ze tii zakladnich prvka. Prvky pro: vyrobu elektrické e-
nergie, prenos, transformaci, distribuci elektrické energie a spotfebu elektrické energie.
Déle ji tvori systémy mérici, ochranné, tidici, zabezpecovaci, informacni a telekomu-
nika¢ni techniky. Od elektriza¢ni soustavy je vyzadovano, aby v pozadovaném case,
mnozstvi a misté dodavala ke spotiebitelim elektrickou energii, pficemz musi dodrzet
urc¢itou spolehlivost, kvalitu, hospodarnost a ekologicky ohled ze strany vyroby, rozvodu

i spotieby. [10] [9] [11]

Systémové
clektrimy Hraniéni vedeni -

propojeni se sousedni PS

Prenosovi soustava
400 a 220 kV

Kompenzaéni
prostiedky 400/110 kV

Velkoodbératel Distribuéni soustava
110 kY
_____________________________________________________________________ 110 kVivn
vn
L vn/400 V
Vool veraha g T
nn

g

Maloodbératelé
Obrazek 3.2: Zjednodusené schéma elektriza¢ni soustavy |Prevzatoz [I1]]

Zakladni strom elektrizacni soustavy tvori prenosova soustava. Na prenosovou sou-
stavu navazuje distribu¢ni soustava. Velikost prenosového a distribu¢niho napéti udava
technicko-ekonomické rozvaha, pricemz rozhodujici je vzdalenost a velikost prenaseného
vykonu. V dobé, kdy se vSechny zemé elektrizovaly, se velikost napéti stanovovala jen
podle technicko-ekonomického vypoctu a této velikosti nalezely i ptislusné zafizeni. Timto
zpusobem vznikla v fadé zemich rozdilna fada jmenovitych napéti. V posledni dobé, kdy je
hromadna vyroba potiebnych zafizeni a stoupajici mezinarodni spoluprace, je vyzadovana
jednotné fada jmenovitych napéti. Normalizované rady Ceské republiky a okolnich stati
se stale lisi. Elektrickd zafizeni jsou vyrabéna s urcitou toleranci, proto je mozné stejné
zaFizeni pouZivat v riznych statech. [10] [9]

Jelikoz se elektrickd energie neda skladovat ve velkém mnozstvi, je velmi podstatné
Fizeni soustavy. Za Tizeni je odpovédny dispecink, ktery urcuje v zavislosti na velikosti

spotfeby a prenosovymi schopnostmi elektrického vedeni velikost vyrabéného vykonu.
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Ukolem dispecinku je zaroven odpovédnost za sit, co se tyce odstranovani poruchovych

stavii a op&tovného obnoveni dodavky. [10]

Nizké napéti Jmenovité 0.4/023 0,50 |0,69
(nn) [kV] max. provozovaci |0.42/0.241 --- 0.73
Vysoké napéti Jmenovité 3 6 10 22 35
(vn) [kV] max., provozovaci |3.6 7.2 12 25 37
Velmi vvsoké napéti |jmenovité 110 220 ---
(vvn) [kV] max. provozovaci |123 245 ---
Zvlaste vysokeé napéti | jmenovité 400 750

(zvn) [kV] max. provozovaci [420 787 (predp. zvyseni na 800)

Obrazek 3.3: Normalizovana fada stiidavych napéti |Prevzatoz []|

3.2.1 Prenosova soustava

Ptenosova soustava je tvorena zasmyckovanou okruzni siti o napétich 400 a 220 kV. Jejim
tikolem je propojeni uzli, do kterych jsou vyvedeny vykony z velkych systémovych elek-

traren. Téz zajistuje propojeni se soustavami sousednich stati pomoci hrani¢nich vedeni.

TUSIMICE

Réhradori

PRUNEROV \
PPC Viesowh

Dobrzed
\

\
N | Wislopole
\/
Etrenricht
Kopanina

Bujakow

/ Pov. Bystricp

Varin

SK

Saenica

- vedeni 400 kV

vedeni 400 kV ve vystavhbé
vedeni 220 kV

elektrarna

rozvodna

. Mritovany

Obrazek 3.4: Schéma pfenosové soustavy CR |Prevzato z [11]|

Prenosova soustava reguluje frekvenci a vyrabény vykon, ktery je do soustavy vyveden
a udrzuje tak rovnovahu v celém tzemi. Musi zajistit stabilitu prenosu i pii mimoradnych
stavech a zajistit spolehlivost prenosu. Uzel transformétoru v pfenosové soustave je provo-

zovan jako ¢inné uzemnény. Provozovatelem pfenosové soustavy je spole¢nost CEPS,
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a.s., ktera dispecersky 1idi provoz zafizeni pfenosové soustavy a systémovych zdroji na
tizemi CR. Zajistuje tak bezpecny a spolehlivy prenos elektfiny pro uzivatele prenosové
soustavy CR i v ramci Evropského trhu s elekt¥inou. [10] [9] [11]

3.2.2 Distribuc¢ni soustava

Distribuéni soustava je tvorena sitémi o napétich 110 kV a vn FeSenych jako okruznich nebo
paprskovych rozvodi. Do distribuéni soustavy je ptiveden vykon z uzlovych stanic 400
(220)/110 kV a vyrobnich zdroji malych vykonu, pfevazné mistniho charakteru. Napiik-
lad malé vodni elektrarny, primyslové elektrarny, pripadné starsi vodni a tepelné elek-
trarny. Tato sit je nazyvéana verejnd distribucni soustava . Sit mé charakter venkovského
nebo méstského rozvodu a jsou z ni napajeny primyslové zavody a elektricka trakce. [10]
[11]

Verejnou distribuéni soustavu bychom mohli rozdélit na elektrické sité méstské a elek-
trické sité prumyslové. Méstska sit napaji také vétsinu prumyslovych zévodu, protoze se
tyto zavody obvykle nachézi na tizemi nebo v blizkém okoli mést. Sit vn se rozdéluje na
sit, ktera zasobuje velkoodbératele a sit pro zasobovéani obyvatelstva a sluzeb. Pii kon-
struovani siti se vychézi z poctu obyvatel/km?* a z trovné elektrifikace domacnosti. [10]
[11]

Primyslové elektrické sité se z hlediska charakteru odebiraného vykonu znac¢né lisi. Pro
navrh sité se stanovuje tzv. vypoctové zatiZeni, které predstavuje maximalni soucasny
odbér se zahrnutim ztrat v rozvodu i pfipadného rozsifeni zavodu. V primyslovych
zavodech je problém se spindnim spotiebicii velkych vykoni, ktery vede k ruseni kvality
napéti. Proto zde musi byt opatfena nalezita opatieni proti kolisani napéti, nesymetrii
napéti, vyssim a mezilehlym harmonickym apod. Dilezité je téZ navrhnout kompenzaci
uc¢iniku uvnitt prumyslového zavodu, aby nevznikaly zbytecné ztraty na vedeni. Snazime
se, aby vysledny u¢inik byl mezi 0,95 — 1 induktivniho charakteru. [10] [IT]

Obrazek 3.5: Uzemi pisobnosti distribuénich spole¢nosti CR |Prevzatoz [11]|
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O konec¢nou distribuci k zadkaznikam se stard témér 300 distributoru s licenci. AvsSak

pouze 3 z nich maji nejvétsi vyznam. Jsou jimi:
e CEZ Distribuce, a.s.
e E. ON Distribuce, a.s.
e PRE Distribuce, a.s.

Tito distributori se staraji hlavné o zdkazniky v podobé obyvatelstva. Dalsich nespocet

distributort méa pouze lokalni charakter (napf. velké primyslové podniky). [11]

3.3 Transformator v distribuéni siti

vvvvvv

Jednim z nedilezitéjsich prvka hlavniho silového obvodu vSech distribuc¢nich transfor-
moven je transformator. Kazdé misto do kterého je privadéna elektrickd energie, ma
jiné pozadavky na dodavany vykon, jak uz z hlediska velikosti vykonu, nebo diilezitosti

dodavky. Z téchto duvodi jsou na transforméator vyvijeny rizné pozadavky:
e vypoctové zatizeni
e stupen dilezitosti dodavky
e ztraty v transformatoru
e investi¢ni naklady
e piijatelné proudy pii zkratu za transforméatorem
e odchylky napéti za transformatory v mezich
e moznost paralelniho chodu

Pro potieby zakaznikii udava vyrobce pro transformator jmenovity vykon (Sy ), jmenovity
prevod (g;—x , udaje o odboc¢kach regulace napéti, napéti nakratko (uy), proud naprazdno
(19), ¢inné ztraty nakratko (APk), ¢inné ztraty naprazdno (AP,), zapojeni vinuti a pii-
slusny hodinovy thel. V distribuéni siti jsou z hlediska napétové trovné pozivany dva
hlavni druhy transformatort. Transformator 110/22 kV a 22/0,4 kV. Nejcastéji pouzivané

vykony transformétoru v distribu¢ni soustavé jsou:
e 110/23 kV : 10; 16; 25; 40 [MVA]
e 110/6,3 kV : 31,5 [MVA]

e vn/0,4 KV : ...40, 50, 63, 75, 80, 100, 160, 250, 315, 400, 630... [KVA]
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3.3.1 Spojeni vinuti

Vinuti tfifazovych transformatori je mozné spojovat riznymi zpusoby (hvézda, trojuhel-
nik, lomena hvézda). Primarni vinuti maze byt spojené rozdilné nez vinuti sekundérni.

Spojeni do hvézdy se provede tak, ze konce vinuti se spoji do jednoho uzlu. Vznikne
nulovy bod. Zacatky vinuti se pfipoji na svorky. Je-li nulovy bod vyveden, je mozné
pouzit jak sdruzené, tak i fazové napéti. Toto spojeni nese oznaceni Y (vinuti s vySsim
napétim), nebo y (vinuti s nizsim napétim).

Pfi spojeni do trojuhelnika (D,d), spojime konec jedné faze se zacatkem druhé faze.
Uzly spoji se vyvedou ke svorkam.

Pfi spojeni do lomené hvézdy (Z,z) je vinuti kazdé faze rozdéleno na dveé stejné ¢asti a
navinuto na rizné sloupky. Zacatky hornich polovin vinuti jednotlivych fazi se vyvedou
ke svorkam, zatimco zacatky spodnich vinuti se spoji do uzlu. Konce obou ¢asti vinuti se
spoji tak, ze vinuti a; se spoji s koncem vinuti by, by s c3 a ¢ s as. Pro spojeni vinuti do
lomené hvézdy pro totéz napéti, je zapotiebi o 15 % vice zavitl, nez pro vinuti spojené
do hvézdy.

Spojeni Yy je spojeni, pii kterém je vstupni i vystupni vinuti spojeno do hvézdy. Toto
spojeni je vyrobné levnéjsi, ovsem nehodi se do mist, kde jsou faze nesoumérné zatézovany
(nestejné zatizeni na jednotlivych fazich). PouZiva se pii transformaci vvn/vvn, vvn/vn
a vyjime¢né vn/nn.

Spojeni, kdy je vinuti vyssiho napéti spojeno do trojuhelniku a nizsi do hvézdy (Dy)
se pouZiva prevazné na transformaci vn/nn. Toto spojeni je drazsi, jelikoZ na spojeni D
je zapotiebi o 73 % vice zavitu a to lépe izolovanych nez vinuti Y (pfi stejném napéti).
Snasi dobfe nestejné zatizeni jednotlivych fazi.

Spojeni Yz je vhodné pro sité, kde je nesoumérné zatizeni jednotlivych fazi, avSak pii
nesoumérném zatizeni ma rozdilné napéti jednotlivych fazi. Je drazsi nez spojeni Yy a
jsou v ném cca o 10 - 15 % vétsi ztraty v médi.

Transformétory vvn/vvn a vvn/vn maji v oznaceni spojeni jesté t¥eti pismeno. To
znaci zapojeni vinuti pro kompenzaci nesymetrického zatizeni. Toto vinuti je dosti Casto

nevyuzito, nebo je pres néj napajena vlastni spotieba elektrické stanice ¢i kompenzétor.

9l

e 110/vn — ZNy, ZNd

e 22kV/vn - Yy

e 22kV/nn do 160 kVA — Yznl
e 22kV/nn od 250 kVA — Dynl
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3.3.2 Prevody

Pievod transformétoru je dan pomérem zaviti vyssi napétové strany (vstupni) ku nizsi
napétové strané (vystupni). V energetice je prevod definovan napétovym pomérem. V

praxi se definuji 3 druhy prevodi:
e jmenovity prevod
e fiktivni prevod
e skutecny prevod
Jmenovity prevod je ddn pomérem jmenovitych napéti trafa, napt. 110/23 kV.

p=_t
Us

(3.16)

Jmenovité sekundéarni napéti Us je u snizovacich transformatort o 5 % vySsi nez jmenovité
napéti sité Uyno. Napéti je zvySeno kvili udrzeni napéti v dovolenych mezich v celé siti,
které by bylo jinak nizsi z duvodu ubytku na transformétoru vlivem ztréat.

Fiktivni pfevod je pomérem jmenovitych napéti siti, napt. 110/22 kV.

Un1
P=— 3.17
Un (3.17)

Skutecny prevod je pomérem poc¢tu skuteéné navinutych zavitt na primarnim vinuti

ku poc¢tu navinutych zaviti na sekundarnimu vinuti. [I1]

Ny

p=_1
Ny

(3.18)

3.3.3 Regulace napéti - odbocky

Vlivem prichodu proudu je na transformatoru pokles napéti. Cim bude odebirany proud
veétsi, tim bude vétsi ibytek napéti. Pro regulaci vystupniho napéti transformétoru slouzi
odbocky. Transformatory v pfenosové siti (vvn/vvn) i distribuéni transformétory vvn/vn
jsou realizovany jako regula¢ni pii zatizeni. Odbocky jsou realizovany na strané vyssiho
napéti a to nejcast&ji £ 8 x 2 % se stiedem v odpovidajicim jmenovitému prevodu.
Odbocky jsou ¢islovany od nejmensiho poc¢tu zavita k nejvyssimu, pficemz odbocka ¢. 9
odpovida jmenovitému prevodu. Cili budeme-li chtit zvysit napéti na vystupni stran€,

Distribuéni transformatory vn/nn jsou realizovany jako regulovatelné bez zatizeni.
Odbocky jsou provedeny na vstupni strané £ 5 % od stfedni, piipadné i &= 7 %. Pro
prepojeni odbocek, musi byt transforméator v beznapétovém stavu. Regulace je vyuzivana
k potlaceni ubytkt napéti na dlouhych vedenich a ke srovnani napétovych poméra za

transformatory rizné vzdalenymi od spole¢ného uzlu sité (rozvadéce, rozvodny). [11]
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3.3.4 Zatizitelnost

Za predpokladu maximéalni denni teploty 35 °C a priumeérné roc¢ni teploty 15 °C je od trans-
formatoru vyzadovano vydrzet provoz pod jmenovitym zatiZzenim az 25 let. Pri dodrzeni
téchto podminek, muze dosdhnout primérna teplota nejteplejsiho mista vinuti 95 °C.
Teplota oleje v horni vrstvé nesmi presidhnout cca 95 °C. Hlavni faktory na kterych je
otepleni zéavislé jsou velikost zatiZeni a okolni teplota. Pokud by transformator byl provo-
zovan pod neuplnym zatiZzenim, muzeme pies néj po omezenou dobu prenaset vyssi vykon
nez jmenovity. Jestlize teplota okoli je trvale nizsi nez 25 °C, muzeme pres transformator

prenaSeny vykon zvysit cca o 1 % na kazdy stupenn (max. o 15 %). [10]

skutetné odebrana el. energie (za 24 hod.)

(3.19)

denni vyuziti =
Y jmenovity vykon transformétoru x 24
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Obrazek 3.6: Graf zatiZitelnosti transformatoru |Prevzatoz [10]|

Na obr. je znazornén diagram, ktery udava nejvyssi dovoleny proud I, v % v

zavislosti na dobé pfetizeni ¢ pfi ur¢itém dennim vyuziti (0,4 — 0,9).

3.3.5 Hospodarné zatéZovani

O ekonomickém provozu transformatoru rozhoduji jeho ztraty. Jak bylo popsano v kapi-
tole B2 jsou ztraty zavislé na konstrukei a materialu jadra (ztraty naprazdno) a ztraty
zpusobené prichodem proudu (Joulovy ztraty) ve vinuti. Provozem transformétoru ne-
jsme schopni ztraty naprazdno ovlivnit. To ¢im jde ovlivnit ekonomicky provoz a tedy
zlepsit ¢i zhorsit G¢innost, je odebirané zatizeni. Vychazime z teoretické uvahy, ze tc¢innost

je maximalni, kdyZz nastane rovnost ztrat. [6]

APy = APy (3.20)
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Po dosazeni do této tivahy jsme schopni odvodit pomérné zatizeni A pro maximalni G¢in-

nost. P
APy = APg = 3RK112N171 = APgyX, (3.21)
1N
APO = APKN)\2maIIJ (322>
Upravou rovnice dostaneme:
AP,
A = — 3.23
Nmax APKN ( )

Dosazenim pomérného zatiZzeni pro maximalni Gc¢innost do vzorce 3.15 dostaneme vztah

pro maximalni u¢innost [6]:

Aae SNCOSP

3.24
Sneosp + APy + A2 APry (3:24)

Nmax = \

Nmazx

AP

#

/
400 kVA _“ 630 kVA

zatiZzeni na 75% Sn

zatienl na 48% Sn

.
L

300 kVA S

Obrazek 3.7: Graf ztrat transforméatoru v zavislosti na zatiZzeni [Prevzatoz [11]|

Na obr. B.7 jsou znazornény prubéhy ztrat v zéavislosti na velikosti zatiZeni transfor-
matoru pii ur¢itém jmenovitém vykonu. Je tedy mozné vidét, Ze transformator s vysSSim
jmenovitym vykonem ma mensi celkové ztraty, nez transformator s niz$§im jmenovitym
vykonem pii stejném zatézovani.

Tento pohled na hospodérnost zatézovani byl pouze z pohledu ztrat v transformatoru.
V uvahu musime brat téz ekonomicky pohled. To znamena, Ze nemiizeme do urcité sité
vlozit transformator extrémniho vykonu oproti realnému odebiranému vykonu, ktery stoji

velmi velkou ¢astku, jen za vidinou toho, Ze transforméator bude mit velmi malé ztraty.
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Kapitola 4

Aplikace neuronové sité na realna data

z provozu transformatoru

4.1 Vyhody predikce elektrického zatiZeni

Pro provedeni ur¢itého rozhodnuti je znalost vyvoje budouci udélosti velmi dilezita. Dnes
je na predikci zaloZzeno velmi mnoho situaci. At uz od ekonomické predikce pro realitni
makléfe ¢i investory, pfes meteorologickou predikci pro predpovéd pocasi, mozného kli-
matického vyvoje na Zemi a vyskyty zemétieseni, az po predikci vysledku sportovnich
utkani. [13]

Pro provozovatele pfenosovych a distribué¢nich soustav je velmi dulezita predikce elek-
trického zatizeni. Diky predikci jsme schopni odhalit mista, ve kterych by potencialné
mohlo hrozit pretizeni a tim zpusobené porucha. [13]

V dusledku zatim velmi malé moznosti akumulace elektrické energie, je v elektroen-
ergetice velmi dulezita rovnovaha mezi tim, kolik se elektrické energie vyrobi a kolik
spotfebuje. Proto vyznam predikce vyrobené i spotiebované elektrické energie stale roste.
Pomoci ziskanych vysledkti jsme schopni ¢init strategické rozhodnuti a prizpiisobovat
spravny chod sité. [13]

Predikce je taktéz velmi vyuzivana pro predikovani vyroby elektrické energie obnovitel-
nymi zdroji energie (OZE). V dnesni dobé jsou OZE nejlepsim zptsobem vyroby elektiiny
pro omezeni spotieby fosilnich paliv. Jejich vyroba elektrické energie a zapojeni do elek-
trické soustavy je tizce spjata s predpovédi pocasi. Kviili nahlému nartstu instalovaného
vykonu OZE vznikl novy védni obor tykajici se predikce - energeticka meteorologie. [13]

Jiz posledni dvé dekady se pracuje s ruznymi technikami pro predpovéd zatiZeni e-
nergetickych systému. Predpovéd zatiZeni od fadu minut az po jednotky dniti pomaha
operatoriim efektivné planovat diagram denniho zatiZeni, miru zapojeni polospickovych a
Spickovych elektraren do sité atd. Znacnou dulezitost ma predikce rovnéz pro zabezpeceni

systému z hlediska predvidani poruch zptsobenych pretizenim. [I3] [14]
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4.2 Druhy pristupi k predikci

4.2.1 Casové cykly

Pristup na zakladé casovych cykli, je zalozen na principu opakujicich se jednotlivych
tsekt. Odebirané zatiZeni je jakysi vzor, ktery se pfi stalych podminkach opakuje stale
dokola. Lisi se, je-li zatizeni v 1été ¢i zimé, v pracovni den ¢i o vikendu, nebo ve dne
¢i v noci. Takto vytvorenou predikci lze povazovat za stochasticky proces, protoze je

stanovena pouze na zakladé stejného okamziku nap¥. v minulém mésici, ¢i roce. [14]

4.2.2 Casové cykly + teplota

V tomto pristupu k predikci je k ¢asovym cyklim pridédna i teplota. Je dilezité najit
spravny funkéni vztah mezi zménou teploty a zménou zatizeni. Pokud by jsme pouzili
i dalsich vlivi, jako je vlhkost, rychlost vétru a obla¢nost, je mozné dosahnout lepsich

vysledku. V této préci se zabyvam pouze pouzitim teploty.

4.3 Vytvoreni vstupnich hodnot

V kapitole 2 bylo zminéno, Ze neuronova sit potfebuje vstupni hodnoty, které by vs-
tupovaly do sité a na zakladé nastavenych vah sité, by se tyto hodnoty transformovaly na
prislusné vystupni hodnoty. Vahy si sit nastavuje natrénovanim. Pro spréavnou funkei sité,
jsou spravné nadeklarované vstupni hodnoty zasadni véc. Vstupni hodnoty predstavuji
vlivy, podle kterych se méni vystupni hodnoty. V nasem piipadé predstavuji vstupni hod-
noty matici, v jejiz jednotlivych fadcich jsou zakédované ro¢ni obdobi, mésice v roce, dny,
matice i vlhkost ¢i rychlost vétru. Pro jednotlivé predikce jsou vstupni hodnoty rozdilné.
Neékteré predikce jsou jen v zavislosti na ¢ase, jiné zase i véetné teploty.

Nejprve jsem vytvoril obecnou vstupni matici, ze které jsem poté pro jednotlivé druhy
predikci vybiral potfebné hodnoty. Byly mi poskytnuty namérené vykony z transforma-
tort, které byly zaznamenavany s krokem 1 minuty. Proto jsem vytvofil i vstupni matici,
ve které byl zakodovany nejprve pouze ¢as s krokem 1 minuty. Jako prvni jsem vytvoril
matice jednotlivych dni v tydnu (Po, Ut, St, Ct, P4, So, Ne). Vytvofeny den mél v
1.-7. tadku logickou hodnotou 1 ¢i 0 oznacené o jaky den v tydnu se jedné, v 8. fadku
byla zakédovana hodina (0 — 23 hod., pfepocitana do intervalu <0;1>) a v 9. fadku byla

zakdédovana minuta (0 — 59 min., pfepoc¢itana do intervalu <0;1>).

>> ut(:,100)
ans =
0 %% Po
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1.0000 %h Ot

0 %l St

0 %h Ct

0 %% Pa

0 %% So

0 %% Ne
0.0417 %% hodina/24
0.6500 %% minuta/60

Takto vypada vypsany 100. fadek z matice dnu utery. Jedna se tedy o tutery, 01 : 39 hod.
Matice jednotlivych dni obsahovala tedy 9 radka a 1440 sloupcii (poc¢et minut za den).
Po vytvoreni jednotlivych dnt v tydnu jsem vytvoril cely den slou¢enim matic jed-

notlivych dnt.
>> tyden=[po ut st ct pa se nel;

Vytvorenim matice tyden uz mohu snadno vytvotit cely pozadovany mésic. Pro ukazku,
napf. meésic kvéten z roku 2014 (rok 2014 proto, Ze dostupné naméfené vykony z transfor-
méatoru jsou z roku 2014). Mésic kvéten zacind dnem ¢tvrtek, zaénu tedy dnem Gtvrtek a
slou¢im ho s nasledujicimi dny a urcitym poctem tydnu tak, jak se presné v tomto mésici
vyskytuji. K zakdédovani, Ze se jedna o mésic kvéten a tim padem i jaro, pouziji obdobny
zpusob zakédovani, jako u zakédovani dne v tydnu. Vyziji k tomu 1.- 5. fadek, kdy v 1.—
4. tadku zakoéduji pomoci logické hodnoty 1 o jaké ro¢ni obdobi se jedna a v 5. tadku

zakoduji prislusny mésic (¢islem 1 — 12, pfepoditano do intervalu <0;1>).

>> kveten=[ct pa so ne tyden tyden tyden po ut st ct pa sol; %% sestaveni mésice

>> kveten(6:14, :)=kveten; %% uvolnéni 1.- 5. radku
>> kveten(1,:)=1 %% oznacené roéni obdobi
>> kveten(2:4,:)=0; %% oznaéené roéni obdobi
>> kveten(5, :)=5/12; %/ zakdédovany mésic

Timto zptisobem jsem vytvoril vSech 12 mésici. Matice jednotlivych mésicti obsahovala
14 fadku a bud 40 320, 43 200 nebo 44 640 sloupcii (minut za mésic) dle toho, kolik dnt
mél jednotlivy mésic (28, 30, 31). Obdobnym slozenim matic 12ti mésici bylo mozné
vytvorit matici pro cely rok 2014. Matice celého roku obsahovala 14 tadkd a 525 600

sloupcii (minut za rok).

>> rok=[leden unor brezen duben kveten cerven cervenec srpen zari rijen listopad

prosinec];

Od firmy Meteoblue AG (www.meteoblue.com) mi byly poskytnuty meteorologické
udaje pro mésto Plzen z roku 2014. Bohuzel se nejedné o presné namétrené hodnoty, ale
jen o predikci, ktera by méla byt velmi presna. Z poskytnutych hodnot jsem vyuzil pouze
teplotu. Dostupné tdaje o teploté jsou v hodinovych intervalech, proto v predikcich, u

kterych je pouzita ve vstupni matici teplota, jsou predikce pouze v hodinovych intervalech.
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V predikcich je téz vyuzivano, jako vstupni hodnoty, maximélni, minimalni a pramérné
denni teplota. Z poskytnutych dat o teploté bylo tedy zapotiebi vybrat tyto hodnoty.

Jelikoz jednotlivé predikce se budou vztahovat k ur¢itym mésictim, ¢i dnim v roce,
bylo zapotiebi vytvorit lehky skript, ktery by generoval vstupni matici podle toho, o jaky
casovy interval se jedna a jaké casové udaje a teploty by meél obsahovat.

Nyni méme vytvorené potfebné matice predstavujici vstupni hodnoty, na kterych

zavisi zatiZeni transformatoru.

4.4 Cilové hodnoty

Za cilové hodnoty jsou povazovany readlné namérené hodnoty vykont z distribu¢nich trans-
formatora v Plzni. Jedna se o transformétory 110/22 kV. Mésto Plzen je napéjeno elek-
trickou energii z nadrazené prenosové soustavy skrze transformatory Chrast (400/110 kV)
a Prestice (400/220/110 kV). Tyto transformétory a rozvodny jsou majetkem spole¢nosti
CEPS a.s. Na tyto transformatory v pfenosové soustavé navazuji transformatory v dis-
tribu¢ni soustavé, které jsou v majetku spolec¢nosti CEZ Distribuce a.s. Hlavnimi transfor-
maétory, které napaji mésto elektrickou energii jsou transformatory 110/22 kV Plzen mésto,
Plzenn Sever a Kfimice, napajené z rozvodny Chrast (110 kV). Dalsimi dilezitymi trans-
formatory jsou Plzen Jih a Cernice, které napaji rozvodna Prestice (110 kV). Rozvodny
Chrast a Pfestice jsou z divodu zélohovatelnosti propojeny na trovni 110 kV.

V mé praci jsou k predikci vyuzity naméfené vykony z transformatoru Plzen Sever a
Cernice. V Cernicich se jedna o dva Sedesatitunové transformatory o vykonu 40 MVA od
Plzeniské fimry ETD, pfi¢emz je v povozu vZdy jen jeden a druhy slouZi jako zalozni. [12]

Cilové hodnoty jsou hodnoty, které se snazi sit pritadit k pfislusSnym vstuptim a tim
nastavit vahy neuronu. Z laického pohledu by se dalo fici, Ze neuronova sit se nauci piis-
lusné namétrené vykony na zakladé toho, v jaky ¢as nebo pfi jakém pocasi byly naméreny.

V predikcich je téz vyuzivano vstupnich hodnot, jako je $pickové denni zatiZeni a

celkové denni zatizeni. Jejich vypocet je popsan v kapitole u jednotlivych predikei.

4.5 Architektura pouzité sité

V kapitole 2 jsme definovali neuronovou sit jako husté propojené pole prvka zvanych
neurony. Architektura sité je typu vicevrstva dopredna sit, skladajici se ze tii vrstev.
Vrstva vstupni je tvorena urcitym poc¢tem neuront podle toho, kolik tadkti obsahuje
vstupni matice. Druha vrstva, nebo-li skryté vrstva, se sklada z poc¢tu neuroni néami
zvolenymi pro nejlepsi produkci vysledki. Obecné plati, Ze ¢im vice je vstupnich hodnot,
tim vice je neuroni ve skryté vrstvé (cca 2x). Jako pfenosova funkce ve skryté vrstve
je pouzita bipolarni sigmoidalni funkce (viz. kapitola 2Z:31]). Na skrytou vrstvu navazuje

vystupni vrstva tvofena jednim neuronem s linearni pienosovou funkei (viz. kapitola

2.3.1).
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4.6 Predikce zatizeni

Neuronovou sit je mozné vyuzivat na vSechny mozné zpusoby vypoctu. V této praci se

zabyvam vice moznostmi predikce rtiznych typu zatizeni:
e denni Spickové zatizeni
e celkové denni zatizeni
e hodinové zatizeni

P1i vypoctu predikce se postupuje u vsech zpiisobu stejné. Nejprve se stanovi na
jakych vstupnich hodnotéch nejlépe zavisi vystupni hodnota, v nasem piipadé jeden ze
druhti zatizeni. V druhém kroku se upfesni architektura sité a pocet skrytych neuront.
Natrénovani sité zabere urcity ¢as (v fadu minut, dle vykonosti PC), ten zavisi na slozitosti
prubéhu hodnot a na poc¢tu hodnot. V tomto je sit velmi prospésna, jelikoz nejdelsi c¢as
zabere pouze trénink sité. Simulace a vypocet vystupnich hodnot uz je velmi rychly.

K porovnani uspésné predikovaného zatizeni se skuteénym zatizenim poslouzi relativni

chyba zatizeni (error), ktera se vypocte jako:

|skutecné zatizeni - predikované zatiZeni|
error = — x 100 (4.1)
skutecné zatizeni

»

4.6.1 Denni Spickové zatizeni

Dennim §pickovym zatiZenim se rozumi maximalni odebirany vykon P [MW]| v urcity

den. Vstupni matice pro vypocet se sklada ze zakdédovani o jaky den v tydnu se jedné,

cvv .

je maximalni denni zatizeni. Ve skryté vrstvé je pouzito 20 neuront.
Vstupni vrstva : d, T,(d), Tynin(d), Thnae(d)
Skryta vrstva : 20 skrytych neuront
Vystupni vrstva : P(d)
kde:
d = den predikovaného $pickového zatizeni
P(d) = spickové zatizeni v den d
T.(d) = pramérna teplota v den d

Vv

Tonar(d) = maximéalni teplota v den d
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Plati, zZe ¢im vice hodnot je pouzito jako trénovacich dat, tim jsou vysledky sité pres-
néjsi. Proto jako trénovaci data byly pouzity vstupni hodnoty a jim piislusejici Spickové
zatizeni z obdobi mésict leden az srpen roku 2014.

Aby bylo mozné predikci zkontrolovat a urcit jeji chybu od skute¢nych hodnot, byla
uskutec¢néna predikce pouze pro mésice zafi az prosinec, protoze data z transforméatoru
jsou pouze z roku 2014. Naucené sit pro tento tkol predikovala Spickové denni zatizeni v
rozsahu 4 mésicit doptedu (zaif az prosinec).

U transformatoru Cernice byla data predikovana s prumdérnou chybou 6,65 %. U
transformétoru Plzen Sever predikovala sit ponékud horsi vysledky a to s prumérnou
chybou 7,64 %. Zatim se jedn& o prumérnou chybu predikce pro vSechny 4 mésice, proto
se muze jevit takto odchylka jako ptilis velka. Prubéh spickového zatizeni z transforméatoru

Cernice je na obr. 4.1l a z transformétoru Plzen Sever na obr. 1.2

Spickové denni zatizeni z transformatoru Cernice (zafri - prosinec 2014)
I I I

16 .
151 F/ ]
14 -

=13 ﬂu

=

Q 12 lj .

NS
11 .

10+ —
Sr predikované Spickové zatiZzeni| |
skutecné Spickoveé zatizeni
8 | | |
zari fijen listopad prosinec leden

mésic v roce
Obrazek 4.1: Spickové dennf zatiZeni z transforméatoru Cernice (zaT1 az prosinec 2014)
Kdybychom uvazovali, ze dalsi rok bude stejné Spickové zatizeni a teplota, predikce

celého roku pro transformétor Cernice by byla s pramérnou chybou 6,80 % (obr. [£3) a

pro transformator Plzen Sever s priumérnou chybou 8,21 % (obr. [4.4).
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Spickové denni zatizeni z transformatoru Plzen Sever (zafi - prosinec 2014)
| T T

predikované $pi¢kové zatiZzeni
skutecné Spickové zatizeni

22 1

18

“A L AT
/

S AN r
[

P [MW]

10
zari fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 4.2: Spickové denni zatiZeni z transformétoru Plzei Sever (za¥f a7 prosinec 2014)

- Spickového denniho zatizeni z transformatoru Cernice (rok 2014)

predikované Spi¢kové zatizeni
skute¢né Spickové zatiZzeni

151 1

10F 1

8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
leden  Unor bfezen duben kvéten cerven Cervenec srpen  zafi fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 4.3: Spiékové dennf zatizeni z transformatoru Cernice v roce 2014
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Spickové denni zatizeni z transformatoru Plzen Sever (rok 2014)
| |

predikované Spi¢kové zatiZzeni
22 m skute&né 3pickové zatizeni

18 r\ |

P [MW]

141

12} 2

10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
leden  Unor bfezen duben kvéten cerven Cervenec srpen  zafi fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 4.4: Spiékové denni zatiZeni z transformatoru Plzen Sever v roce 2014

,

4.6.2 Celkové denni zatizeni

Celkové denni zatizeni je celkova spotfebovana energie za cely den v MWh. Vstupni matice
pro predikci tohoto typu zatizeni je Gplné stejné jako pro predikci Spickového zatizeni.
Sklada se tedy ze zakédovaného dne v tydnu, primérné, nejvyssi a nejnizsi denni teploty.
Ve skryté vrstvé je umisténo 20 neurontu. Vystupni vrstva je tvorena jednim neuronem a

jeho vystupni hodnota je pozadované celkové denni zatizeni.
Vstupni vrstva : d, T,(d), Tynin(d), Thnae(d)
Skryta vrstva : 20 skrytych neuronti
Vystupni vrstva : P(d)
kde:
d = den predikovaného celkového denniho zatizeni
P(d) = celkové denni zatizeni v den d
T,(d) = pramérna teplota v den d
Tonin(d) = nejnizsi teplota v den d
Trnaz(d) = maximélni teplota v den d
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Pro natrénovani sité byla pouzity data z obdobi leden az srpen roku 2014. Z dostup-
nych hodnot z transformétori, vykont které jsou zaznamenany s krokem jedné minuty,

jsme celkové denni zatiZzeni dostali pomoci vzorce:

1440
celkové denni zatizeni v den d = E

m=1

W{(m,d)

60 [Wh] (4.2)

kde W(m,d) je zatizeni v minuté m ve dni d.

Celkové denni zatizeni z transformatoru Cernice (zafi az prosinec 2014)
I I

300

I
predikované celkové denni zatizeni

skutec¢né celkové denni zatizeni
280 —

260 - %

160 |- B

140 .

120 | ‘ ‘
zafi fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 4.5: Celkové denni zatiZeni z transformatoru Cernice (zafi az prosinec 2014)

Naucena sit predikovala celkové denni zatizeni o trochu lepé, nez predchozi sit Spickové
zatizeni. U transformatoru Cernice byla predikoviana data 4 mésice doptedu s primérnou
chybou 5,81 %. Jeho pribéh je mozné vidét na obr. 5 Celkové denni zatiZeni pro
transformator Plzen Sever bylo predikovano s primérnou chybou 6,30 %.

Pokud bychom chtéli z takto naucené sité predpovidat opét cely rok, predikce by pro
transformator Cernice byla s prumeérnou chybou 5,42 % a pro transformator Plzen Sever
s prumérnou chybou 8,29 %. Pribéhy predikovanych zatiZeni v porovnani se skuteénymi

celkovymi dennimi ztiZenimi u obou transformatoru je mozné vidét na obr. [£7 a obr.
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0 Celkové denni zatizeni z transformatoru Plzen Sever (zari az prosinec 2014)
I

I I
predikované celkové denni zatiZeni
skute¢né celkové denni zatizeni
350 - ,
—_ 300
r=
=
=
o
250
200
150 : : :
zari fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 4.6: Celkové denni zatizeni z transformatoru Plzen Sever (zafi az prosinec 2014)

300 Celkové denni zatizeni z transformatoru Cernice (rok 2014)
| | | | | T T T T T

predikované celkové denni zatizeni
skute¢né celkové denni zatiZeni

280 [

|
% il

=
2 ﬂ
= 500 | {\ \ M (\ | H
o
A
180 - N
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Obrazek 4.7: Celkové denni zatizeni z transforméatoru Cernice v roce 2014
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Celkové denni zatizeni z transformatoru Plzen Sever (rok 2014)
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ﬁ
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Obrazek 4.8: Celkové denni zatizeni z transformétoru Plzen Sever v roce 2014

4.6.3 Hodinové zatizeni

Hodinovym zatiZzenim se rozumi vykon, ktery je pravé v danou hodinu odebiran. Pribéh
spotifeby vykonu za den nam ukazuje denni diagram zatizeni. Spravné natrénované neu-
ronova sit je schopna diagram zatizeni s jemnou odchylkou predpovédét. Odchylka se lisi,
jedna-li se o hodinovou, 24 hodinovou, ¢ 48 hodinovou piedpovéd.

Ve vstupni matici byly pro vstupni neurony pouzity odlisné hodnoty, nez pro vypocet
aplikace, a proto byly jako vstupni hodnoty pouzity zakédovani o jaky den a hodinu se
jedna, prislusna teplota v tuto hodinu, odebirany vykon a prislusnéd teplota v okamzik
pred jednonasobkem a dvojnasobkem predikovaného casu. Ve skryté vrstvé bylo umisténo
30 neurontd. Vystupni vrstva produkuje hodnoty pro jednotlivé hodinové zatizeni. Pro

natrénovani sité byly pouzity opét hodnoty z obdobi leden az srpen roku 2014.
Vstupni vrstva : d, h, P(h-2m), P(h-m), T(h-2m), T(h-m) a T(h)

Skryta vrstva : 30 skrytych neuront

Vystupni vrstva : P(h)

kde:

h = hodina predikovaného zatizeni
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m = délka predpovédi

P(x) = zatizeni m hodin pted hodinou h
T(x) = teplota m hodin pfed hodinou h
T(k) = teplota v hodinu A

Sit byla trénovana pro ¢tyi moznosti délky predpovédi. Nejprve pro hodinovou, poté
24 hodinovou, 48 hodinovou a tydenni piredpovéd. Kazda tato moZnost si zadala vlastni

upraveni vstupni matice a natrénovani site.

Denni diagram zatizeni z 10. listopadu 2014 z transformatoru Cernice
I I I I I

12

11

— 1 hod. predikce zatiZeni
24 hod. predikce zatizeni
fffff 48 hod. predikce zatizeni
---------- tydenni predikce zatiZeni
skute¢né zatiZeni

6 1 1 1 1 1
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 00:00
cas
10. listopadu 2014

Obrazek 4.9: Denni diagram zatizeni z 10. 11. 2014 z transformatoru Cernice

Jednotlivé pribéhy vSech délek predikce z transformatori Cernice a Plzeii Sever jsou
znazornény na obr. a obr. .10l S nejlepsi presnosti a tedy nejmensi relativni chybou
vychazela predikce zatizeni 1 hodinu dopfedu. U transformatoru Cernice byla chyba byla
v pruméru 4,15 % a u transformatoru Plzen Sever pouhé 2,83 %. Cim delsf dobu dopredu

je predikce udavéna, tim méné je predikce presna a relativni chyba se zvétsuje.
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Denni diagram zatizeni z 10. listopadu 2014 z transformatoru Plzen Sever
I I I I I

N

— 1 hod. predikce zatiZeni
— — =24 hod. predikce zatiZeni
————— 48 hod. predikce zatizeni
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Obrazek 4.10: Denn{ diagram zatiZzeni z 10. 11. 2014 z transformatoru Plzefi Sever
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Kapitola 5

Porovnani vysledkii modelia a

skutec¢nosti

V nasledujicich tabulkidch je pomoci relativni chyby, nazvané error, vypoc¢tené dle rov.
4.1, porovnano zatizeni predikované modely neuronovych siti se zatizenim skuteénym.
Pro predikci vSech zatizeni probéhl trénink sité na tréninkovych datech z obdobi leden
az srpen roku 2014. Pro moznost ovéreni vysledku byla predikce uskuteénéna pro mésice
zaI1 az prosinec roku 2014.

Predikce zatizeni typu Spickové denni zatiZeni ([LG.J) a celkové denni zatiZeni (L.6.2l)
ve vzdalenéjsich mésicich od obdobi, ve kterém byla sit trénovana, se jevi jako méné
presna, jelikoz se jedna o velkou predikci doptedu.

Chyba za cely rok je pouze velmi orienta¢ni, jelikoz porovnéava skutecné a predikované
zatizeni za cely rok, tedy i za obdobi, podle kterého se sit ucila. Nemuzeme ji tedy
povazovat za skutecnou chybu predikovaného zatizeni na cely rok. Berme ji jen v tivahu,
jako chybu, kdyby naptiklad bylo dalsi rok velmi podobné zatizeni a teploty, jako v roce,

podle kterého se sit ucila.

Meésic predikce

Spickového denniho zatizeni

Error pro transf.
Cernice | %]

Error pro transf.
Plzen Sever %]

ZAr1 5,78 5,78

fijen 4,57 7,65

listopad 5,76 4,80

prosinec 11,31 12,69

prameér predikovaného obdobi 6,65 7,64
cely rok 6,80 8,21

Tabulka 5.1: Error $pickového denniho zatiZzeni

Pfi predikei $pickového denniho zatizeni [E6.1) pro transforméator Cernice byla dosaze-
na nejmensi chyba 4,57 % . Tato chyba byla pii predikci v mésici Fijnu. V priméru vSech

¢tyt predikovanych meésicti byla chyba 6,65 %. Pfi predikei pro transformator Plzen Sever
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byla dosaZena mensi chyba, a to 4,80 % v mésici listopadu. OvSem prumdérnéa chyba vSech

¢tyf mésict byla vétsi nez u predchoziho transformatoru, a to 7,64 %.

Meésic predikce Error pro transf. | Error pro transf.
celkového denniho zatiZeni Cernice [%] Plzen Sever %]
zAari 3,52 3,70
Iijen 5,50 4,73
listopad 5,90 3,52
prosinec 8,48 13,31
prumeér predikovaného obdobi 5,81 6,30
cely rok 5,42 8,29

Tabulka 5.2: Error celkového denniho zatiZeni

Predikce celkového denniho zatiZeni (L.G.2)) vychazela o par procent lepé nez predikce
$pickové-ho zatizeni [ALGI). Celkové denni zatiZeni je snaze predikovatelnd hodnota.
Opakujici se vzor tohoto zatiZeni je oproti Spickovému zatiZeni stalejsi a nejsou v ném

prilis nahlé vykyvy.

Meésic predikce Error 1 hod. | Error 24 hod. | Error 48 hod. | Error tydenni

hodinového zatizeni | predikce [%] | predikce %] | predikce [%] | predikce %]
zAar{ 4,54 7,19 8,19 8,35
fijen 4,45 7,90 7,99 9,36
listopad 3,63 6,64 7,38 8,69
prosinec 4,02 7,71 10,07 10,27
prumér pr. obdobi 4,15 7,37 8,41 9,16
cely rok 4,08 6,47 7,35 7,44

Tabulka 5.3: Error hodinového zatizen{ pro transformator Cernice

v

cvv .

celé predikované obdobi &inila 6,30 %.

P1i predikei hodinového zatizeni (A.6.3]) se chyba u jednotlivych predikovanych mésict
tolik nelisi, lisi se ovSem chyba jednotlivych délek predikce. U transformétoru Cernice je
chyba v priméru vSech ¢tyf mésicti u hodinové predikce 4,15 %, u 24 hodinové predikce
7,37 %, u 48 hodinové predikce 8,41 % a u tydenni predikce 9,16 %.

Predikce hodinového zatizeni (.6.3]) pro transformétor Plzen Sever byla ponékud pies-
néjsi. Pramérna chyba u hodinové predikce byla 2,83 %, u 24 hodinové predikce 5,72 %,
u 48 hodinové predikce 7,11 % a u tydenni predikce 9,46 %.
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Meésic predikce Error 1 hod. | Error 24 hod. | Error 48 hod. | Error tydenni

hodinového zatizeni | predikce [%] | predikce %] | predikce [%] | predikce [%)]
ZAr1 2,96 5,03 6,17 5,71
fijen 2,92 5,31 5,91 8,93
listopad 2,60 4,64 5,83 7,69
prosinec 2,85 7,85 10,47 15,35
prumér pr. obdobi 2,83 5,72 7,11 9,46
cely rok 2,75 5,00 5,66 6,75

Tabulka 5.4: Error hodinového zatizeni pro transformétor Plzen Sever

Co se tyce porovnani vysledki se skuteénymi hodnotami, maji vysledky, predikované
modely, zcela jasné zachovanou "obélku", jako maji skuteéné hodnoty. Tato "obalka" je
vétsinou jen posunuta o jinou hodnotu. Takovéto nahlé posunuti "obalky" skutec¢nych
hodnot, mtze byt zptsobeno napiiklad poruchou kterou v nasem piipadé nejsme schopni
odhadnout.

Spickové denni zatizeni z transformatoru Cernice (zafi - prosinec 2014)
I I I

16 .
15} / .

P [MW]
~—
=

10+ .
o predikované &pickové zatiZzeni| |
skutecné Spickové zatizeni
8 1 1 1
Zafi fijen listopad prosinec leden

meésic v roce

Obrazek 5.1: Ukézka detailu $pickového denntho zatiZenf z transforméatoru Cernice

Na obr. [5.1]je mozné si povsimnout detailu, Ze predikované hodnoty neuronové sité po
vétsinu ¢asu kopiruji obalku skutecnych hodnot. V ¢astech pribéhu oznacenych sipkou

sit spravné reagovala na zménu nékterych z parametri, na kterych zéavisi zatizeni.
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Kapitola 6
Zavér

Cilem této prace bylo vyzkouSet moznost vyuziti neuronové sité pro predikovani zatizeni
distribu¢niho transforméatoru. Nastinil jsem pribliznou architekturu neuronové sité, po-
moci které je mozné predikovat zatizeni. Sit jsem vyuzil pro 3 rizné druhy zatiZeni.
Aby bylo mozné sit vyuzit v realném provozu, bylo by zapotiebi v nékterych pripadech
dosdhnout jesté vétsi presnosti. Odchylka od skuteénych hodnot se v primeéru u vSech
druhii predikce pohybovala okolo 6 %, tedy priblizné 94 % usp&snost. U hodinové predikce
zatizeni jsme dosahli dokonce odchylky jen 2 % a tedy piiblizné 98 % presnost.

Neuronova sit je vhodnéa pro nauceni vzoru zatizeni zavislého na teploté z tréninkového
setu dat. Tento vzor lze lehce ménit podle toho, jak se bude teplota ménit v budoucnosti.

Duvodem, pro¢ nevychéazela predikce jesté presnéji, je dle mého nazoru a pozorovani
prubéhu to, Zze tréninkové datové sety, na kterych probihal trénink sité, nebyly vhodné
upraveny. Data obsahovala i rizné néhlé vykyvy, které byly s nejvétsi pravdépodobnosti
zpusobeny poruchou nebo rekonfiguraci distribué¢ni sité. Tyto provozni stavy, které mohly
nastat v jiné ¢asti distribu¢ni sité, nez pro kterou bylo zatizeni predikovano, se projevily
zvySenim zatizeni uvazovaného transformatoru. V disledku poruchy nebo rekonfigurace
distribu¢ni sité byl tok vykonu odklonén pres transformator, pro jaky byla zjistovana
predikce a tim padem doslo k odchylce predikovaného zatiZzeni, nez pti obvyklém provozu.
V pripadé dlouhodobych zmén toku vykonu transformétorem se miize jednat napiiklad o
zménu zapojeni sité kvili adrzbé. V tomto pripadé se zvedla jen stfedni hodnota vykonu
a priubéh (nebo-li "obalka", jak se zminuji v kapitole [) zistal stejny. Tento tkaz miazeme
vidét napriklad na obr. £4] a 1

Tyto stavy by byly snaze predikovatelné, kdyby data pro trénovani sité obsahovala i
zéznamy o poruchach v okolnich transformétorech, ¢i jinych tsecich distribucéni sité. Neu-
ronova sit by potom predikovala presnéji, protoze by védéla, ze kdyz nastane v jiném ¢asti
distribu¢ni soustavy porucha, ma predikovany vzor posunout o urcitou stfedni hodnotu
vyse.

Dalsim velmi dilezitym faktorem, ktery ovliviuje presnost predikce zatizeni je pres-
nost predpovédi pocasi. Pfedpovidané zatizeni je na téchto datech zavislé a odchylka od

skute¢nych hodnot nemusi zajistit spravnou predikci zatizeni.
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V' kapitole bylo nastinéno vytvoreni vstupnich hodnot, které obsahovaly vice
parametri, nez kterych bylo mnou vyuzito. Zapojeni parametri, jako jsou oznaceni
meésice ¢i roéniho obdobi, by bylo vhodné, jen pokud bychom trénovali sit na datech z
celého roku provozu transformétoru. V mém pripadé, kdy jsem trénoval neuronovou sit
jen na datech z obdobi leden az srpen, bylo zavedeni téchto parametri nevhodné, sit
generovala nesmyslné hodnoty v mésicich, které ji byly neznamé.

Predstaveny model neuronové sité implementovany do programu, ktery by aktualizoval
trénovani sité na aktualnich naméfenych vykonech a teplotach, je dle mého nazoru velmi
vhodny pro vyuziti pfi planovani provozu elektriza¢ni soustavy nebo pri piipravé provozu
elektroenergetického zdroje.

Neuronovou sit by bylo mozné téz vyuzit pro doplnéni chybéjicich ¢ chybnych dat
z méficich piistroju, které zaznamenévaji prubéh vykonu transformatoru. Poruchou ¢i
odstavenim méfictho pfistroje prichazime o hodnoty, které by mohly byt dilezité v nésled-
nych statistickych vypoctech. Aplikaci neuronové sité bychom byli schopni prazdna, nebo

Spatné zaznamenana mista v celkovém priibéhu vykonu doplnit.
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