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Abstrakt

V této diplomové praci se budu vénovat problematice real-time predikce v energetice. Diivodem
realizace této préce je absence této tematiky v SirsSim povédomi a minimalni vyuzit{ v energetice.
Préace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast.

V teoretické ¢asti pojedndvam o problematice tématu neuronovych sité a ¢asti potiebnych a vyu-
zitych v praktické ¢asti. V teoretické ¢asti jsou tedy zminény pojmy jako neuronova sit zpétného
sifeni, Fotovoltaika, pojem ¢tvrhodinové maximum a zptisob jeho regulace a kondenzac¢ni baterie.
Prakticka ¢ast je pak zaméfena primo na ukazku predikce a névrh jejiho vyuZziti pro regulaci.
Celou praci a jeji vysledky jsou pak shrnuty v zavéru ktery je dale rozdélen na 3 ¢ésti, kde prvni
se zabyva ¢isté predikci spotieby objektu a moznostmi optimalizace. Druhé problematikou pre-
dikce fotovoltaiocké elektrarny. Tteti ¢ast je zaméfena na regulaci na zakladé predikce a jejim

zhodnoceni.

Klicova slova

Neuronové Sité, Predikce, Energetické systémy, Regulace, Rizeni, Fotovoltaika, Kogeneraéni jed-

notky, energetické bateriové systémy, Ctvrthodinové maximum.
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Abstract

In this master’s thesis, I will focus on the issue of real-time prediction in the field of energy. The
reason for undertaking this work is the lack of awareness and minimal utilization of this topic in
the energy sector. The thesis is divided into a theoretical and practical part.

In the theoretical part, I discuss the issues related to neural networks and the components
necessary and utilized in the practical part. Specifically, I address concepts such as backpropa-
gation neural network, photovoltaics, the concept of quarter-hourly maximum, its regulation,
and condensing batteries. The practical part is then focused on demonstrating the prediction

and proposing its utilization.

The entire work and its results are summarized in the conclusion, which is further divided into
three parts. The first part deals solely with the prediction of object consumption and optimization
possibilities. The second part addresses the prediction of a photovoltaic power plant. The third

part focuses on regulation based on prediction and its evaluation.

Keywords

Neural Networks, Prediction, Energy Systems, Regulation, Control, Photovoltaics, Cogeneration

Unit, Battery systems, Four Hour Maximum.
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Uvod

Hlavnim davodem, pro¢ jsem si zvolil toto téma je fakt, Ze neuronové sité jsou zajimavym tren-
dem. Posledni dobou neni snad nikdo, kdo by v posledni dobé& alesponn neslysel o "chatGPT",
ktery je na nich zaloZzeny. Ale jak funguji? to byla hned prvni otézka, kterou jsem si polozil a
touto praci se snazim na ni odpovédét a zaroven ukézat cestu pro dalsi prace, které se pokusi
spojit problematiku energetiky a neuronovych siti. V praci se tedy pokousim o real-time predikci

energetického systém.

Praci jsem rozdélil na 3 ¢asti, kde prvni je teoreticky tvod k praci. Druhy je prakticka ¢ast,
kde se snazim ¢tenafi ukdzat moZnosti predikce spotieby objektu a vyroby FV. Déle se v této
Casti vénuji problematice rozhodovani neuronovych siti a problému navazovani siti. V tieti ¢asti

jen velice kratce zmapuji aktualni vyuziti neuronovych siti v energetice.

Celou praci uzavie zaveér, ktery shrnuje vSechny problematiky uvazované v této praci a pojednava
o moznych divodech chybovosti predikci, moznych zptisobech zpfesnéni atd. Pevné doufam, Ze
po precteni této prace budete mit alespon zékladni predstavu o problematice neuronovych siti a

uznéte tuto tématiku za zajimavou a uziteénou s jistym potencidlem pro energetiku.
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1  Teoreticky tivod k praktické casti

V této kapitole bych rad predstavil témata, kterd povazuji za nutna ¢i uzite¢nd pro porozu-
méni praktické ¢asti a pro pochopeni nékterych moznosti feSeni pii jejich realizaci. Prevazné
se tak bude jednat o vynatky z dost komplexnich témat, kterd ne vidy plné vysvétluji celou

problematiku.

1.1 Neuronové sité

Pojem neuronova sit je jednim z nastroji pro analyzu dat v riznych oblastech a vznikla pii
snaze o napodobeni neurofyziologie lidského mozku. Neuronové Sité (NN) vyuzivaji analytické
techniky modelované v zavislosti na procesech uceni v kognitivnim systému a neurologickych
funkcich mozku. Umi tedy predikovat nova pozorovani na zakladé vyuziti predchoziho uceni této
sité. Funguji dobfe hlavné pro nelinearni funkce, kde nemame znalost matematickych funkei po-

pisujicich fyzikalni a matematické vztahy mezi vstupy a vystupy daného systému. (7)

Jednéa se o zajimavou metodu predikce, kterou jsme s dobrymi daty a tedy dobrym naucenim
sité, schopni dosdhnout vysoké presnosti i bez znalosti jakékoliv fyzikalni ¢i matematické rovnice.
Problém pak muze byt, pokud v systému dojde k takovému stavu, ktery nebyl souc¢asti uceni a

byl tedy nepiedvidatelny. (7)

1.1.1 Obecny model umélého neuronu

Jedné se o zékladni pfedstavu umeélého neuronu, ze které vychazi rizné slozitéjsi druhy neu-
ronovych modeli a pro jeho jednoduchost je vyuZzito nékolik zjednoduseni. Neuron samotny je
zékladem modelu jako prvek zpracovavajici vstupy modelu, které jsou pfivadéji synaptické pii-
pojnice. VSechny vstupni hodnoty maji urcitou vahu, ktera nasobi vstupni informaci. Model mé
pak pouze jeden vystup a jedna se pouze o jednosmérny tok dat. Privedena data jsou integrovana

do neuronu, ktery stanovuje primarni (pfenosova) funkce. (8)

0=FO_(wix)) (1)

V této funkci je pak w vektor vah a x je vektor vstupt. Schéma obecného modelu je vidét na
obrazku 1. Neuronova sit je tedy sit primitivnich funkci, které presné transformuji vstupy na

presné definovany vystup.
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synaptické spojeni
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\ - - pienosovou funkci
véha

Obrazek 1: Obecny model neuronu pievzato z (8)

1.1.2 Uceni neuronovych siti

U¢eni neuronovych siti je proces, pii kterém je cilem nastavit sit tak, aby dévala co nejpresnéjsi
vysledky na zakladé zkusenosti uloZenych v jejich matematickém ekvivalentu. Tento proces je
jeden ze zakladnich pojmi nutnych pro celkové pochopeni funkce téchto siti. P¥i zahajeni préce

s neuronovou siti jsou neurony "hloupé"

a tedy jejich predikce by nebyla k ni¢emu. Proto je po-
tfeba je takzvané natrénovat. To se provadi tak, ze do neuronové sité posleme piiméfené mnozstvi
vstupnich dat a k nim i data vystupni. Standardné se poskytuji naméfena data jak predikovana

tak vstupni.

Toto u¢eni mizeme piirovnat k aproximaci neznamé spojité funkce h(x) o vice proménnych jinou
funkei H(w,x), kde, jak jiz vime, w je vektor vah a x je vektorem stupii. U¢eni je pak nalezeni
takového vahového vektoru, ktery by poskytoval nejlepsi moznou aproximaci nezname funkce.

Kvalita samotného nauceni je funkce vzdalenosti mezi obéma rovnicemi, viz. rovnice 5. (7,8)

p(H(w,z), h(z)) (2)

Uceni NN je mozné dvéma moznymi zpisoby. Prvnim z nich je vyuziti tzv. ucitele, coz je v
podstaté zavedeni zpétné vazby, kterd zna odchylku od skute¢né hodnoty. Urcuje tedy chybu
sité. Tato chyba slouZi ke korekci sitovych parametri, z ¢ehoz by mélo plynout zmenSovani této
odchylky v dal8ich krocich. Druhy zptsob nazvany uceni bez ucitele se lisi v tom, Ze pozadovany
vysledek neni znamy. Chybové informace nemiiZzeme vyuZzit pro vylepSeni vysledku sité. V této
metodé se pozoruji odpovédi na vystupy a sit si je shromazduje na zakladé jejich podobnosti.

(7.8)
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1.1.3 Metoda zpétného Siteni

Metoda zpétného §ifeni je zpusob §ifeni chyb adapta¢niho algoritmu. Vyuziva se az v 80 procen-
tech v8ech aplikaci neuronovych siti. Je rozdélena do tii fazi a to na dopredné sifeni vstupniho
signalu trénovaného vzoru, zpétné sifeni chyby a aktualizace vihovych hodnot spojeni. V pri-
béhu dopfedného §ifeni je vysilany signél (vstupni data xi) a pfenesen ke vSem neuronim vnitini
vrstvy. Ty pak spocitaji svou aktivaci nebo-li vystup (y), ¢imz ziskdAme odezvu neuronové sité
na vstupni data. Dulezity proces je pak stanoveni synaptickych vah (w). Ten souvisi s opa¢nym
§ifenim informace od vrstev vyssich k nizsim pfi jiz je porovnana aktivace s definovanou vystupni

hodnotou nebo-li uéebnim vzorem. Tim je definovana chyba neuronové sité. (7)

Jednou z dilezitych vlastnosti je zobecnéni (generalizace), diky které jsme schopni odvodit vy-
sledek i u téch situaci (dat), které nebyli sou¢asti uceni. To zptsobuje nastaveni jednotlivych

vah(w). Pro tento ucel se stanovuje pocet skrytych vrstev, ktery odpovida slozitosti sité. Cim

vvvvvv

Dalsi pojem je pak tzv. overfitting (pFeuceni sité). To je problém, protoZe se sit Spatné generalizuje
a to tim, Ze jsou moc zobecnéné tréninkova data véetné nepresnosti a chyb. Minimalizace se pak
fesi idealni velikosti sité a nasledné omezeni chyb se pak fesi gradientni metodou, u niz je nutné
diferencovatelnost chybové funkce E(w). SnaZzime se proto ziskat takovou konfiguraci, pro kterou

je chybova funkce minimalni. (7)

WW'ww, ., W

Obrazek 2: Gradientni metoda. pfevzato z (7)

Jak je patrné z obrazku 4 snahou je dosaZeni co nejnizsi chybové funkce a tim i chyby. Postupuje
se tak, ze se za¢ne s nahodnou konfiguraci w(0) a tim ziskame te¢ny vektor grad(w0) a posuneme

se o epsilon ¢imz ziskame w(1) (7)
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1.1.4 Levenberg-Marquardtiv algoritmus (LV)

Jedné se o rozsifenou a vylepSenou metodu oproti standardni metodé zpétného sifeni. Jedné se
o neuronovou sit vhodnou k vyuziti nelinedrntho cviceni algoritmi, kde se vyuziva jak gradientni
metody, tak kvazi-Newtonova metody kombinované. Tato kombinace zajisti vysokou lokalni rych-
lost konvergence a udrzi se lepsi celkovy vykon. Kvazi-Newtonova metoda slouzi k vyhledavani
nul, maxim a minim funkei. (7)

Hlavni myslenkou u toho algoritmu je, Ze kazda iterace, podél jednoho negativniho sméru gra-
dientu neni deldi nez je nutné. To umoziuje vyhledavat chyby ve sméru zhorSovani. Pomoci
kombinace metod nejstrméjsiho klesdni a Gauss-Newotonovi metody dochazi k efektivni kon-
vergenci, jelikoZz se tim zlepSuje rychlost konvergence a zobecnéni dat. Hlavnim rozdilem mezi
Levenberg-Marquardtiav algoritmus a klasickou metodou zpétného sifeni je rychlost konvergence

dat a mensi oscilace béhem trénovani sité, coz z ni déla metodu velice zajimavou.

1.1.5 Problematika odbugovani

Jednim z dalsich zajimavych témat ohledné neuronovych siti je tzv. odbugovani neboli odstra-
néni chyb. Hlavniproces pro odstranéni chyb je zavisly na typu vyuziti neuronové sité. Napiiklad,
pokud se jedna o predikci trhu, muze jit o finanéni ztraty. U predikce energetického systému se
bude jednat o chybu ohrozujici stabilitu sité. Nejedna se o nic nového, kazdy software (SW) timto
problémovym procesem musi projit. Na rozdil od SW nejde u neuronovych siti odstranit bugy

pfimo, protoZe se nejedna o snadno upravitelnou ¢ast kodu. (10,11,12)

Obecné 1ze bugy modelu rozdélit na strukturalni chyby a bugy v u¢eni. Chyby strukturalni jsou
zpusobeny suboptimalnimi strukturami modelu, jako je pocet vrstev a propojeni neuront. Bo-
huzel se obecné tyto chyby odstranuji jen velice tézko. Naopak chyby ve vycviku, které budou

popsany v dal3i ¢asti, vznikaji v dasledku problému ve vycvikovém procesu. (10,11,12)

Problémem chyb ve vycviku neboli béhem ucéeni NN je, Ze strojové uceni pfedpoklada vstupni
data k uceni a data realného svéta sleduji stejnou nebo hodné podobnou "problematiku". To je
ovSem problém prevazné proto, Ze zisk téchto dat je v praxi neredlny, jsou tedy napiiklad pii-
lis specifické nebo nemaji dostateénou rozliSovaci schopnost. Hlavnim principem dosaZzeni nizsi
chybovosti je poskytnuti dostate¢ného mnozstvi tréninkovych dat, ktera jsou co nejpodobnéjsich

realnym stavim. To vSak neplati vZdy, coz bude vysvétleno v dalsich podkapitolach. (10,11,12)

1.1.6 Princip odbugovani

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi ¢asti, jedinym zplisobem, jak opravit chyby modeli NN, je

poskytnout vice vycvikovych dat. Pro pfekonéni problému nedostatku reprezentativnich dat na-
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vrhli vyzkumnici mnoho technik augmentace nebo generovani dat, které generuji nové vycvikové

vzorky podobné poskytnutym vstupnim vzorkam. (10,11,12,13)

Prvni metodu, kterou miizeme pouzit, je augmentace. Jedna se o jednoduchou metodu vyuziva-
jici pfevazné pfidani tzv. Sumovych dat. Je to pomérné jednoduchy princip. Hlavni nevyhodou
je, ze se musi najit vhodné mnozina transformace, kterd dany bod prili§ nezméni. Popsana sku-
tecnost je vidét na obrazku 3. (10,13)

Priklad augmentace dat

0.400 A

0.375 A

0.350 A1

0.325 A

0.300 A

0.275 A

0.250 A
® body z normalini distribuce Y

) ® body z normalini distribuce s Sumem

0.225 A

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 0.75 1.00

Obrazek 3: Ukazka augmentace dat. prevzato z (13)

Druhou metodou je tedy generace dat. NejCastéji se vyuzivaji GAN modely, které dosahuji dob-
rych vysledkd hlavné u vizuéalnich problémi naptiklad pro rozpoznavani obrazka. Princip GAN
je zaloZen na dvou neuronovych sitich pracujicich spole¢né. Prvni jako generator, ktery se snazi
vygenerovat nejoptimélnéjsi data tak, aby je druha sit jako diskriminator nerozeznal od dat pi-
vodnich viz obr. 4. Vice do hloubky je pak tento princip popsan v (13). Mnoho zdroji popisuje,
ze je tato metoda pomérné efektivni. Napiiklad v (10) je popséan rozdil u rozpoznavani ¢isel, kde
byl problém u rozpoznéani ¢isla 5. Zde NN vykazovala jen 74 procentni dspésnost. Pii vyuziti
generovani dalsich dat pomoci GAN doslo sice k delsim dobam vypodctu, ale presnost dosahuje
aZ k 94 procenttim. (10,11,12,13)

1.1.7 Problematika overfittingu

Overfitting neboli pfeuceni je pojem popisujici problém s presnosti modelu NN pii uceni. Hlavni

pricinou je, Ze neuronovou sit u¢ime na sérii dat, abychom predikovali jinou obvykle nasledujici
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Obrazek 4: Ukazka GAN. prevzato z (13)

sérii dat. Pokud se pritom snaZime najit nejvétsi prizptusobeni trénovacim dattum, hrozi riziko,
Ze se prizptsobime Sumu v datech a NN si zapamatuje rizné anomaélie. Tento jev se nazyva
overfitting. (7,17,18)

Velice zjednodusené se da jev popsat tak, ze pokud bude sit obsahovat p¥ilis velky pocet skrytych
neuront, tato sit nejcastji nebude mit problém navést a reprezentovat zavislosti v trénovacich
datech, ale jeji schopnost generalizace, tedy schopnost vystihnout spravny vysledek na novych
datech, bude pravdépodobné horsi. (17,19)

7 téchto divodi neni cilovou funkci funkce minimalizace chyby na testovacich datech. Pro fe-
Seni tohoto problému byly predstaveny rtzné penaliza¢ni Cleny, jako jsou metody regularizace,
metody minimalni délky popisu, generalizovana kiizova validace a dalsi. Vétsina téchto ¢lent
se snazi predikovat pfesnost modelu NN na neviditelnych datech s ohledem na vykon na tréno-
vacich datech. PTi zac¢lenéni téchto korekénich ¢lent do funkce mizeme vyuZzit optimaliza¢niho
algoritmu pro optimalizaci. Problémem je vSak slozitost vypoctu. Dalsi moznosti je vyuziti jed-
noduchych algoritmi sestupu po gradientu a tzv. hladovych algoritmi zahrnujicich optimaliza¢ni
¢leny. Tento postup je suboptimélni pii hleddni nejmensi rozhodovaciho stromu, ktery vyhovuje

dattm. Velice zajimavé je, Ze pfi feSeni neuronovych siti je optimalni nebyt optiméalni. (17,18)

1.1.8 Binarni rozhodovani NN

Uvazovani neuronové funkce, jejiz vystupy jsou binérni tedy 1 nebo 0, je vhodné pro rozho-
dovaci funkce. Hlavnim faktorem je to, ze kazdy neuron ma vlastni booleovsky obvod, ktery
funkci reprezentuje. Vlozeny booleovsky obvod nemusi byt zpracovatelny, avsak NN tento obvod
prekompiluje do zpracovatelného obvodu tim, Ze na obvod uplatni dalsi postupy déje v oblasti
znalostni kompilace, dokud obvod nebude zpracovatelny. Poté dochazi k ovéfeni a vysvétleni

rozhodnuti vlastnostmi obvodu. (21, 22)

1.2 Akumulace elektrické energie v bateriich

V této podkapitole se budu zabyvat riznymi typy baterii, které jsou vyuzivané pro energetické
systémy. Zaroven se je zde pokusim porovnat mezi sebou a tim definovat, pro jaké ucely by
mély byt jednotlivé typy pouzity. Jako prvni definujeme zékladni pojmy, které jsou dulezité pro
pochopeni a porovnani baterii. Druhy ¢lanka jsou rozdéleny na primérni a sekundéarni. Primarni

¢lanky jsou ty, které nelze opé&tovné dobijet. Sekundérni pak vyuzivaji takové technologie, u
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kterych je opétovné dobijeni mozZné.

1.2.1 Zakladni pojmy

V této Céasti se pokusim vysvétlit dilezité zakladni pojmy, které budou nadale uplatnény v popisu

jednotlivych typt baterii a jejich rozdilech.

1. Clanek baterie
- Nejmensi ¢ast baterie - ¢lanek, ktery se dale spojuje do vétsi jednotky - baterie pomoci

sério-paralelniho zapojeni. (4)

2. Hloubka vybiti
- Tento pojem urcuje mnozstvi vybité energie vzhledem k celkové kapacité baterie. Casto

se udava v procentech. (4)

3. Pocet cyklu
- Jedné se o pocet cyklu (vybijeni a nabijeni) na specifikovanou hloubku vybiti, nez zmérena

kapacita klesne na 80 procent nominalni kapacity baterie. (4)

4. Nominalni kapacita

- Mnozstvi energie, kterou baterie uchovava v plné nabitém stavu. (4)

5. Stav nabiti

- Ur€uje mnozstvi nabité energie vii¢i maximalnimu mnoZstvi energie baterie. (4)

6. Energeticka hustota

- Nominéalni energie na jednotku objemu baterie. (4)

7. Samovybijeni
- Samovybijeni je vlastnost vSech baterii, jedna se pfedevsim o velikost parazitntho odporu,

ktery vyrazné zvySuje pravé samovybijeni. (4,6)

8. Zivotnost ¢lanki
- Zivotnost akumulatori je definovana predevsim pocCtem cykli, velikosti prebijeni, teplo-
tamou prostiedi a provoznimi teplotami. Jednim ze sledovanych parametriu je pak napé&ti

baterie, které muze vyrazné naznacovat vyrazné starnuti baterie. (6)

9. Nezadouci stavy
- Nezédouci stavy jsou stavy, které maji negativni vliv na kapacitu a Zivotnost ¢lanku.
Prvnim z nich je pfebijeni tedy stav, kdy se snazime do ¢lanku vnutit vice energie nez
je jeho nominélni hodnota. Druhym je pak podbijeni tedy vybijeni pod mez minimélniho
nabiti. Posledni jev se nazyva nadproudové zatiZeni nastdvd v momenté kdy zatézujeme
¢lanek nadmérnym proudem, ktery nasledné zpusobuje zna¢ny ohfev. Zahrivani mutze vést

ke sniZeni Zivotnosti, ale také k moznému fyzickému poskozeni baterie. (6)



Vyuziti real-time prediktivnich simulaci pro energeticky management Michael Barta, 2023

1.2.2 Olovéné akumulatory

Tyto akumulédtory vyuzivaji jako elektrolyt vodu zfedénou kyselinou sirovou. Obé elektrody
jsou pak tvofeny riznymi strukturami olova. Olovéné baterie jsou historicky nejpouzivangjsi ve
fotovoltaickych systémech prevazné diky relativné nizkému samovybijeni. To v8ak neplati pii
vyrazném zvySeni teploty. Nevyhodou téchto akumulatori je omezeny pocet cyklt, predevsim
pak pri vyssi hloubce vybiti. Proto se dnes olovéné akumulédtory vyuzivaji pfevazné jako zalozni

zdroj, ktery se udrzuje v nabitém stavu. Dal$i moZnosti vyuZiti je v automobilech. (4, 5)

1.2.3 Nikl - kadmiové baterie (Ni-Cd)

Elektrolytem pro tyto baterie je hydroxid draselny. Kladna elektroda je tvorena hydroxidem
nikelnatym a zaporna pak kadmiem. Jedn4 se o baterie s pomérné velkou Zivotnosti(tedy po¢tem
cyklir), zaroven pak nejsou naro¢né na udrzbu. Dalsi vyhodou je snaSenlivost vysokych nabijecich
proudu a tedy sniZeni doby nabijeni. Rovnéz tento typ akumulétoru snese velké teplotni rozdily
az v rozemezi -20 do 45°C. Nevyhodou je hlavné cena, jedovatost kadmia a memory effect, ktery
pri opakovani vybiti na urc¢itou hloubku vybiti trvale snizi napéti baterie. Z divodu memory
effectu se vétsinou Ni-Cd baterie pouzivaji jen k tiplnému vybijeni a nabijeni. Tento typ baterii
se da skladovat vybity bez vétsiho vlivu na zivotnost.(4, 5)

Zajimavou alternativou jsou Ni-MH akumulatory, které maji vétsi kapacitu na nizsi prostorovou
narocnost tedy energetickou hustotu a neobsahuji kadmium, které je jedovaté. AvSak nejsou
vhodné pro vysoké nabijeci a vybijeci proudy. Jejich vyuziti je v telefonech nebo akumula¢nim
naradi. (4, 5)

1.2.4 Lithium-iontové baterie (Li-Ion)

Lithium-iontové baterie maji kladnou katodu tvofenou kovovymi oxidy lithia a zdpornou uhlikem.
P1i vybijeni a nabijeni se mezi katodou a anodou pohybuji ionty. Napéti ¢lanku je 3,6V. Hlavni
vyhodou je pomérné vysoky pocet cyklu, které dosahuji i 500 a vice cykli. Dalsi vyhodou je
vysoka energie na kilogram, kde lithium-iontové baterie dosahuji okolo 150 Wh/kg. Samovybijeni
téchto baterii je pak taktéZ na nizké trovni okolo 2 az 3 procent. Zaroven se daji provozovat
od -20 do 60°C, coz je dost velky tepelny rozsah. Mezi nevyhody pak nesporné patii vysoka
porizovaci cena a tepelné nestabilita kovovych oxida lithia pii pfebijeni a podbijeni. Jedna se o
aktualné nejpouzivanéjsi typ baterii s vyuzitim rtznych druhi kovovych oxidt lithia v kombinaci
s jinymi materidly jako napiiklad lithium- Zelezo fosfatové baterie atd. Vyuzivaji se v pfenosnych
zafizenich jako jsou telefony a elektrické ru¢ni néfadi, ale také v energetice at uz v domaci

kombinaci s fotovaltaickymi panely, nebo pro podporu stability sité. (4, 5, 6)
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Obrazek 5: Proudéni iontu (Li+) pfi jednotlivych stavech baterie. prevzato z (6)
1.3 Kogenerac¢ni jednotka (KGJ)

Vyznam slova kogenerace je soucasna vyroba tepla a elektfiny vétsinou v fadu do 1000 kW
fungujici na principu spalovacitho motoru. Zakladni vyhodou KGJ je pak vySsi u¢innost, ktera se
dokonce v nékterych piipadech bliz{ az Géinnosti samotného paliva. Hlavni nevyhodou je vstupni

investice a samotné slozitost zafizeni. (2)

1.3.1 Druhy kogenerac¢nich jednotek a jejich vyuziti

V této podkapitole se budu vénovat jednotlivym typtm kogeneracnich jednotek. Rozeberu zde

jen ty nejzajimavéjsi typy.

1. KGJ s parni turbinou
- Vyuzivaji se pro velké teplarenské vykony a mezi jeji zakladni rozdilové ¢ésti patii parni
kotel a parni turbiny. Z toho plyne, Ze mediem pro vytapéni je vodni para, nebo musime

do obvodu pfidat vyménik pro pfedani energie mezi parou a vyhfevnou vodou.

2. KGJ s parnim strojem
- U KGJ s parnim strojem vykonava parni stroj funkci pfemény tepelné energie na mecha-
nickou. Obecné se jedna spiSe o specialni realizaci, ktera za béznych okolnosti neni moc

vhodna.

3. KGJ s organickym Rankinovym cyklem - ORC

- Tomuto typu se budu déle vénovat v podkapitole 3.3.2, kde ji rozeberu vice dopodrobna.

4. KGJ s plynovou turbinou
-Podobné jako predchozi bod si i plynova turbina zaslouzi vétsi rozvedeni viz. podkapitola
3.3.3.

10
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5. KGJ s palivovymi ¢lanky
- Jedné se o zajimavy pristup k KGJ. Palivové ¢lanky zde vytvareji elektrickou energii
pomoci konverze chemické energie na elektrickou. Technologie je obecné zajimavé, ale jejim

problémem je vysoké cena palivovych ¢lankd.

6. KGJ s pistovymi spalovacimi motory
- Principem této KGJ je klasicky spalovaci motor spojen s generatorem. Nejvétsi vyhodou

je jednoduchost, nenarocnost a snadné dostupnost.

7. KGJ s plynovym motorem
- KGJ s plynovym motorem vyuziva pistového motoru a generdtoru na spole¢né hiideli.
Teplo se ziskava z chladiciho okruhu motoru, Jedné se o vyuziti tepelnych ztrat nejen vsak

motoru, ale také chlazeni oleje, vystupnich spalin a nékdy i chlazeni generatoru. (2)

1.3.2 KGJ s organickym rankinovym cyklem

Diky vyuziti ORC dokaze KGJ pracovat s nizsimi teplotami a je tedy vhodné pro spalovani
biomasy a dalsich podobnych paliv. Jedna se o podobny systém pouzivany u béznych elektraren
a teplaren s tim rozdilem, Ze je zde misto vody pouzito organické medium tedy olej. Obecné& méa

tento typ KGJ vysokou a¢innost a nizké otacky. Vykon byva az do stovek KW. (2)

TURBINA

TERMOOLEJ
300°C
GENERATOR

TERMOOLEJOVY - ORC
KOTEL NA EHOMORNZES: TERMOOLE TECHNOLOGIE
BIOMASU
BIOMASA 7 REGENERATOR
VYPARNIK
@ cerraoio KONDENZATOR

PRACOVHIHO

TEPELNY SPOTREBIC
repi.
VYTAPENT OB MR TO

PREDEHRIVAC
SPALOVACIHO
VZDUCHU

VIDUCH EKONOMIZERVODA

Obrazek 6: schéma zapojeni ORC Kogenera¢ni jednotky. prevzato z (2)

1.3.3 KGJ s plynovou turbinou

Tato KGJ vyuziva jako pracovni latku plyn. VEétsinou se jedna o vzduch hlavné z divodu jedno-
duchého pfistupu a moznosti vyuzit otevieny cyklus. Funguje na principu spalovani pii vysokém
tlaku ve spalovaci komorte, kde vznikaji horké spaliny, které v turbiné prevedou energii na me-
chanickou a ta v generatoru na elektrickou. Zbytkové teplo se d& vyuzit pfes vyménik pro ohfev

vody. Je mozné vyuzit jak otevieny tak uzavieny cyklus, kde kazdy z cyklid mé své vyhody.

11
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Pokud ve vyméniku vyuZijeme energii na ohiati vody az do stavu syté pary, mizeme vyuzit
dalsi turbiny a generator a tim dostaneme paro-plynou kogenera¢ni jednotku. Ta pak dosahuje

vysokych a¢innosti, mé ale také vyssi porizovaci naklady. (2,3)

q‘H

¥

Vyménik
tepla

O, l Vyménik

tepla

‘l’l'_'

Obrazek 7: Zakladni schéma Plynové turbiny. pfevzato z (3)
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1.4 Fotovoltaické panely

Tady si rozebereme zékladni typy paneli a jejich bézné vyuziti. Fotovoltaické panely jsou v
dnesni dobé velkym tématem. Jedné se o jeden ze zakladnich obnovitelnych zdroju vyuzivajici
svétlo slunce pro tvorbu elektrické energie. V zavislosti na typu panelu se pak lis{ tu¢innosti pii

raznych osvitech.

1.4.1 Panely prvni generace

Jedna se o krystalické kiemikové desky. élénky pak rozdélujeme na monokrystalické a polykrys-
talické. Ucinnost téchto panelii je mezi 16 az 19 procenty, Vyhodou je Ze maji maji dlouhou
stabilitu a Zivotnost. Naopak nevyhodou je hlavné vysoké spotieba kiFemiku. I pfesto, Ze jsou

pomérné drahé, stale se jedna o jeden z nejpouzivanégjsich typu. (9)

1.4.2 Panely druha generace

Jejich koncept vznikl hlavné z dtvodu 8etfeni polovodiovym materidlem a sniZeni ceny samot-
nych paneli. Tento typ paneli je v principu az 1000 krat tenéi diky novym technologiim. Hlavné
se jedné o ¢lanky z amorfniho, mikrokrystalického kifemiku nebo smésnych polovodi¢ovych ma-
terialt. Jednou z velkych vyhod je moznost nanaseni téchto tenkych vrstev na rizné podklady.
Mezi mozné podklady patii napriklad sklo, plast nebo i textil. Bohuzel se tento typ paneld nevy-

rovnava prvni generaci co se tykéd dc¢innosti, ktera se zde pohybuje pouze okolo 10 procent. Dalsi

vvvvvv

1.4.3 Panely treti generace

Hlavnim divodem pro vytvoreni této generace bylo snaha o zvyseni ti¢innosti, na rozdil od druhé
generace, kdy bylo snahou sniZit spotfebu materialu. Hlavnimi technologiemi, které tyto ¢lanky
vyuzivaji jsou vicevrstvé a koncentratorové ¢lanky. Tyto technologie vSak zatim nejsou zatim
komercéné dostupné. U vicevrstvych ¢lanku dochézi k vyuziti vice vrstev svétla, v kazdé vrstvé
dochazi k vyuziti jiného spektra. Teoretické maximum ucinnosti pfi vyuziti této technologie
je az 68 procent. Koncentratorové ¢lanky vyuzivaji k vys$imu vykonu tok svétla zrcadla nebo
fresnelovy ¢ocky. Obecné se jedné o zajimavy koncept. Otazkou vSak bude celkova cena téchto

paneli. (9)

1.5 Ctvrthodinové maximum

Jedné se o jeden ze zakladnich nakladi spojenych s odbérem elektrické energie pro stfedni a

velké odbératele. Zjednodusené se jedné o maximalni odebrany vykon za obdobi 15 minut. Tedy

13
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nezalez{ na tom, jaky byl okamzity vykon v uréitych okamzicich ani na pribéhu, ale pouze na
celkovém odebraném vykonu. Tato hodnota méfi a vyhodnocuje se v pribéhu celého tydne, neni-li
smlouvou stanoveno jinak. Kazdy odbératel si miize vybrat mezi dvéma variantami vyhodnoceni

spotfeby a tedy i platby podle:

1. Naméfené maximalni hodnoty ¢tvrthodinového odbéru
- U tohoto typu vyhodnoceni neni pevné stanovené maximum, ale zaroven se vétSinou jedna

o vyrazné drazsi variantu.

2. Dohodnuté maximélni hodnoty ¢tvrthodinového odbéru
- Zde je pfedem smluvné dohodnuty maximalni vykon, ktery muze odbératel odebrat v

vvvvvv

dohodnuty vykon, ktera je zaroven levnéjsi. (1)

1.5.1 Standartni regulace ¢tvrthodinového maxima

Na zakladé vyse zminénych divoda je pro odbératele dilezité, aby sam sledoval a reguloval
odebirany vykon, a tak se nedopoustél prekracovani stanoveného maxima. Na trhu se jiz dnes
pohybuje spousta firem zabyvajicich se préavé touto regulaci. Hlavnim zpisobem regulace je
ofezévani vykonovych $pic¢ek. Toho se docili spindnim a odpinanim jednotlivych spotifebi¢t na

zékladé potieby. Pouzivaji se dva zakladni rezimy. (1)

1. Hladinovy rezim
- K aktivaci/zasahu dochéazi, pokud pokud méfeny interval dosahne pfedem nastavené
hodnoty. Opétovné pfipojeni spotiebi¢e nebo-li odstranéni zasahu pak nastéva na zacatku

dalsitho méfeného intervalu. Jedna se o pomérné jednoduchy zptsob fizeni.

2. Trendovy rezim (1)
- K regulaci/zasahu zde dochazi tehdy, kdyz je vypoctem zjisténo, ze dosavadni velikost
odbéru by méla za nasledek prekroceni stanoveného ¢tvrthodinového maxima. K odstranéni
zasahu/regulace, dochézi v momenté, kdy pfipojeni neohrozi piekroceni sjednaného limitu

pfipadné na zac¢atku dalsiho intervalu. (1)

Pro regulaci se standardné pouzivaji spotiebice, jejichz vyfazeni nezpiisobi vazné ekonomické

ztréaty, omezeni ¢i naruseni technologie nebo jinak neomezi odbératele. (1)

1.5.2 Regulace ¢tvrthodinového maxima kogenerac¢ni jednotkou

Jedna se o aktivni regulaci, kde zdrojem, ktery musi zvysit sviij vykon, je kogenera¢ni jednotka.
Jedné se o zpiisob, kdy pfi vyhodnoceni rizika prekroceni ¢tvrthodinového maxima zvysi kogene-
ra¢ni jednotka sviyj elektricky vykon, ¢imz se pokusi pokryt tento vykon, ktery by jinak pfesahl

¢tvrthodinové maximum. Pokud vSak dojde k vyhodnoceni, Ze poskytnuty vykon je nedostatec¢ny,
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Obrazek 8: Zakladni schéma Plynové turbiny. prevzato z (3)

musi dojit k odepnuti urcité spotieby, pokud se chceme vyhnout platbé za vyssi ¢tvrthodinovy

odbér nez by nasmlouvan. (4)

1.6 Ovladani baterie pro regulaci odbéru

Tuto ¢ast jsem do prace pfidal hlavné jako ukazku principu, jak se nasledné s baterii pracuje.
Hlavnim principem je vyuziti kapacity baterie k pokryti urcité ¢asti vyssSich vykont. Tedy nej-
dilezitéjsim pojmem je lokalni vykonové bilance, kterd nam udavé, ze vSechen vykon, ktery jen
nad nami stanovenym limitem, musi byt schopna a pripravena pokryt v tomto pfipadé baterie.
V principu se pak muze jednat jak o pozitivni vychylku, kdy potfebujeme ze sité odebrat vykon

naptiklad z fotovoltaiky, tak naopak negativni, kdy je naopak energie potieba dodat. (14)

1.6.1 Peak-shaving

Peak-shaving je ¢asto vyuzivana technika, kterou spotiebitel vyuziva k rychlému a kratkodobému
snizeni spotieby energie, aby se vyhnul prudkému nartstu spotieby. Existuji t¥i zpisoby, jak toho
lze dosdhnout. Prvnim zptsobem je doCasné omezeni vyroby energie, coZ znamené, Ze spotiebitel
snizi produkci nebo vyuzivi nékteré energeticky naroc¢né procesy jen po dobu Spickového odbéru.
Druhym zptisobem je aktivace systému vyroby energie na misté, coz znamena, Ze spotiebitel
vyuziva vlastni zdroje energie, jako je napiiklad kogenera¢ni jednotka, béhem Spickovych obdobi.
Tretim a pro tuto kapitolu tim hlavnim zptsobem je akumulace energie, kdy spotiebitel uklada
energii do baterii nebo jinych tlozist energie a poté ji vyuziva béhem Spickové poptéavky. Timto
zpusobem se spotiebitel muZze vyhnout vyznamnym néristium spotieby energie a lépe fidit svou
spotfebu.(14,15)
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AN
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Obrazek 9: Vyzualizace peak-shaving. pfevzato z (14)
1.6.2 Load-shifting

V energetickém systému existuji dva rezimy bateriového tlozisté (BESS). Pri nizké zatézi BESS
funguje jako odbér, ktery absorbuje prebyteénou energii v systému a nabiji se. Timto zptisobem
BESS akumuluje energie pro pozdé&jsi vyuziti. Naopak pii Spickové zatézi BESS prepina do re-
zimu vybijeni a slouZi jako generator, ktery dodava energii a kompenzuje nedostatek v systému.
Diky témto rezimtim je BESS schopno pfesouvat energii mezi obdobimi s nizkou a vysokou po-
ptavkou. Paralelné s tim existuje metoda load-shiftingu, ktera se zaméruje na kratkodobé snizeni
spotieby elektrické energie. Tato metoda piesouva mnoZstvi energie do doby s nizsi poptavkou
nebo vyuziva prebytky energie v systému. Cilem je optimalizovat spotfebu a efektivné vyuzivat
dostupnou energii. Kombinaci téchto technik lze dosdhnout lepsiho fizeni a vyuZiti energie v

energetickém systému. (14,16)

Vykon (kW)
N

> Cas (h)

Obrazek 10: Vyzualizace load-shifting. prevzato z (14)
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1.7 Definice Chyb

Pro tuto préci definuji dva druhy vyhodnoceni chyb, Absolutni a relativni. Obvykle jde o vyhod-

noceni chyby méfeni, ale pro tuto préci se bude jednat o chybu predikce.

1.7.1 Absolutni chyba

Absolutni chyba mitZe nabyvat muZe nabyvat pouze kladné hodnoty. Je vyjadfena ve stejnych
jednotkach jako hodnota ptivodni. Udavame jako rozdil naméfené hodnoty od skuteéné. Pro lepsi

praci pii vyhodnoceni ji pak dale definuji jako absolutni hodnotu tohoto rozdilu.(7,20)

AX =|X - X'| (3)

1.7.2 Relativni chyba

Relativni chyba se pak udava, jako absolutni chyba pomérem vztazené k velikosti skutecné hod-
noty. To znamena, Ze tato chyba je bezrozmérna nebo se pfipadné da nésobit 100 pro procentualni

vyjadieni. Opét jsem pak vyuzil absolutni hodnoty pro jednodussi praci s vysledky. (7,20)

[AX]

0X =
X

(4)
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2 Prakticka cast

2.1 Predikce spotieby

V této kapitole se zabyvam moznosti predikce spotieby objektu pomoci neuronové sité v pro-
gramu MATLAB a zvl&sté jeho funkce nftool.

2.1.1 Popis objektu

Objekt - nemocnice, jejiz data vyuzivam pro predikci spotfeby se nachazi v Cechéch, avsak pro
zachovani anonymity nebudu zminovat piesnou lokaci. Dostupna jsem mél namérené data po 15
minutach za rok 2021 a 2022. Na zacatku méreni dochazelo k chybam a ¢astym vypadkim a
proto jsem pouzil jen data od bfezna 2021 do konce roku 2022. Vzhledem k problému, ktery se
touto praci snazim fesit, jsou 15 minutové intervaly méfeni vykonu dostatecné. Zajimava by jisté
byla i analyza na datech minutovych, k tém jsem vSak nemél pristup v potfebném mnoZstvi.
Na zékladé mé prvni analyzy zminénych dat jsem ptredpokladal, Ze zde nevyuzivaji zadny typ

elektrického vytapéni, coz je patrné z obr.11. Graf vykresluje data z mésice dubna roku 2021.

00 Nezavislost spotreby na teploté (pro mésic duben):

—— Spotieba (kW)
Teplota (°C)
1400 -
1200 ]
40
1000 35
2
5 1o
g 800 s
3 125 +
Q
»
600 [ |20
415
400 H 110
-5
200 -
o
0 | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
001 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

T (€tvrthodiny) (duben 2021)

Obrazek 11: Ukazka nezavislosti spotieby na teploté (data duben 2021)
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2.1.2 Neuronova sit spotieby

Na zakladé predchozi podkapitoly 3.1.1 jsem rozdélil dostupna data na data pro uceni neuronové
sité a data pro analyzu, kde data pro uceni jsou jeden kalendaini rok od biezna roku 2021 do
konce tnora roku 2022. Data pro analyzu jsou za zbylé mésice roku 2022. Hlavni otazkou u vSech
neuronovych siti, tuto nevyjimaje, je, jaké vstupni parametry vyuzijeme, abychom u predikce
pomoci NN dosahli co nejvyssi pfesnosti. Vzhledem k tomu, Ze spotieba tohoto objektu neni
zévisla na teploté ani jiném parametru pocasi, nezahrnul jsem je ani do vstupnich parametri. 7Z
mého pozorovani naméfenych dat spotfeby vyplynulo, Ze hlavnim parametrem, na kterém zévisi
spotieba, je méritko ¢asu. Ja jsem pro svou aplikaci zvolil méritko ¢asu dni v tydnu, tedy ¢isla
od 1 do 7 pro jednotlivé dny a ¢iselnou fadu hodin a minut napfiklad ve formatu 1215, 1230,
1245, 1300 pro definovani hodin a jednotlivych ¢tvrthodin ve dni. Pro vysvétleni hodnota 1235
odkazuje na ¢as 12:45, 1300 znamena 13:00 v dany den. Dalsim prvkem vstupnich parametru
byl idaj, ktery udéava, zda se dany den jedné o svatek ¢i nikoliv. To jsem definoval jednoduchym
dvoustavovym fadkem prvki. Pokud fadek na dané pozici obsahoval 0 nejednalo se o svatek a
naopak 1 byla pouZita jednalo se o svatek. Jak je opét patrné na obr. 11. druhy a paty den mésice
je vyrazné nizsi spotieba nez v jiné pracovni dny mésice. Nejedné se o ndhodu, ale tyto dny prave
vychazeji na statni svatek (jednalo se o velikono¢ni svatky). Pro lepsi orientaci v grafu také upo-
zornuji, ze prvni den v mésici byl ¢tvrtek. Pro lepsi pochopeni je nutné dodat, Zze pocet dat pro

uceni jednoho roku je 4 krat 35040, to znamené pocet vstupnich dat krat pocet ¢tvrt hodin v roce.

t (Dny v Tydmu) |5 |[5 [6 [6 [6 [6 |6 [6 [6 [6 |

t (¢tvrthodiny) 2330 | 2345 | 0000 | 0015 | 0045 | 0100 | 0100 | 0115 | 0130
Svatky 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Spotieba (kW) [ 699 | 727 | 733 [ 712 [ 696 | 698 | 690 | 685 | 664 | 647 |
641

Tabulka 1: Tabulka ukazujici vstupni data do NN pro predikci spotfeby

2.1.3 Vysledky predikce spotieby

V této podkapitole se pokusim ukézat vysledky predikce na riiznych neuronovych sitich pro nale-
zeni optimalniho FeSeni pro danou problematiku predikce spotfeby. Budeme aplikovat dva druhy
neuronovych siti. Prvni z nich vyuzivd LV a druhd BR. Zaroven budeme pouZivat riizny pocet
skrytych neuronti. Budu zde porovnévat vysledky ze ¢tyf neuronovych siti hlavnim divodem je

urceni idealniho pristupu a zéroven ovéreni chovani principu overfitting.

1. Neuronovou sit jsem tedy vytvofil pro Sest skrytych neuroni, pii stanoveni této hodnoty
vychazim z vysledki prace (7), kde se doporucuje pocet skrytych neuroni rovny maximalné

dvojnasobku vstupnich hodnot. Zaroven vyuzivam principu LV.
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2. NN vyuziva stejného mnozstvi skrytych neuront, ale principu RB.

3. NN bude tvorena neobvykle velkym poctem skrytych neuront zvolil jsem tedy 150 s prin-
cipem LV.

4. NN vyuziva opét stejné mnozstvi jako ve tret{ varianté, ale tentokrat s RB.

2.1.3.1 Predikce na datech z ucéeni

Pro toto ¢ast vyuziji data, kterd jsem zaroven pouzil pro uceni neuronové sité. Vyuziji pil roku
tedy 17520 vzorki ¢tvrthodin od 1.3. 2021 do 30.8. 2021 pouzil bych do 12:45. Idealni by sa-
moziejmé bylo vyhodnotit data za cely rok. Tato varianta nebyla mozné z divodu omezeného
mnozstvi zméfenych dat konéicich rokem 2022. V tomto piipadé by nebylo mozné adekvatné
porovnat vysledky dat z u¢eni a dat tzv. neznamych.

Pro vyhodnoceni vysledkt méfeni vyuziji t¥i zasadni parametry. Prvnim parametrem je pru-
mérnéd absolutni chyba (AAE) viz. rovnice (3), jedna se o priumér. Jako druhy parametr je v
dané problematice nejvyznamnéjsi prumérna relativni chyba (ARE) (4), ale opét vyjadiena v
priaméru a maximéalni relativni chyba (MRE). Dalsim porovnavacim parametrem je doba uceni

neuronové sité (porovnavam jen tento ¢as, protoZze doba vypoctu je pro vechny totozné.

1. NN doséhla vysledku: AAE = 70,45 kW, ARE — 7,717 % a MRE = 42,07 % t — 1s
9. NN doséhla vysledku: AAE — 67,859 kW, ARE — 7,469 % a MRE — 38.359 % t — 6s
3. NN dosahla vysledku: AAE = 67,858 kW, ARE = 7,469 % a MRE = 38,359 % t = 10s

4. NN doséahla vysledku: AAE = 62,634 kW, ARE = 6,79 % a MRE = 34,85 % t = 8 min 51

S

Graf vysledkii predikce jednotlivych typi NN (obrézek 12) nam ukazuje, Ze i pfesto, Ze se vy-
sledky mirné 1igi v jednotlivych porovnavacich parametrech chyb (AAE,ARE,MRE), vSechny NN
pomérné slusné sleduji trend realnych hodnot. Graf vykresluje t¥i dny od 19. do 22. dubna 2021.
Data jsem zvolil ¢isté nahodné a podobné vysledky by byly patrné i v jinych dnech.
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Vysledky predikce spotieby na datach z uéeni:
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Obrazek 12: Vysledky jednotlivych typtt NN na tréninkovych datech (data 19.-21. duben 2021)
2.1.3.2 Predikce na novych datech

Pro tuto ¢ast vyuziji data nova, kterd jsem jesté nepouzil. VyuZiji polovinu roku tedy 17520
vzorki ¢tvrthodin od 1.3. 2022 do 30.8 2022 12:45. Idealn{ by samoziejmé bylo vyhodnotit data
za cely rok to vsak jak jsem jiz zminoval to neni mozné. Vyuzijeme zde uplné stejné neuronové
sité, které jiz mame naucené z pfedchozi podkapitoly. Za poznédmku také stoji, Ze prameérny
¢tvrthodinovy vykon v roce 2022 byl o 21,604 kW nizsi neZ v roce 2021.

1. NN doséhla vysledku: AAE — 76,63 kW, 19,93 ARE — 9,06 % a MRE — 45,33 % t — 1s
2. NN dosghla vysledku: AAE — 75,49 kW, ARE — 8,94 % a MRE — 43,44 % t — 6s
3. NN doséahla vysledku: AAE = 73,41 kW, ARE = 8,63 % a MRE = 43,36 % t = 10s

4. NN doséahla vysledku: AAE = 73,30 kW, ARE = 8,62 % a MRE = 45,22 % t = 8 min 51 s

Z obrazku 13. je patrné, ze pfi predikovani pomoci NN pfi vyuziti dat novych neznamych je chyba

predikce vyssi, protoze to dany trend sleduje. Spotieba nemé Spicky, coz predikce nechytila.
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Vysledky predikce spotreby na novych (neznamych datech):

T
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Obrazek 13: Vysledky jednotlivych typtt NN na datech u uceni (data 20.-22. duben 2022)

2.1.3.3 Zhodnoceni overfittingu a vhodné zvoleni NN

7 predchozich dvou podkapitol se bohuzel uplné nepotvrdil problém overfittingu, kdy se oceké-
valo, ze NN se 150 skrytymi neurony budou mit vysokou pfesnost a tedy nizkou chybovost na
datech z uceni. Tento predpoklad se nepotvrdil. Dal§im ocekavanim u téchto siti bylo, ze dojde
k vyrazné vyssi chybovosti na datech novych neboli pro NN neznamych. Tento predpoklad také
naplnén nebyl. Sice doslo k poklesu presnosti, ale se stejnym trendem jako u siti se Sesti skrytymi
neurony. Tento jev je viditelny na obréazku 14. Hlavnim parametrem pfi vybirani poc¢tu skrytych
neurond je pro tuto praci tedy pfesnost za ¢as a v tomto ohledu vychézi nejlépe sit se Sesti
skrytymi neurony vyuzivajici LM. P¥ipadné i 150 neuront a nasobny ¢as mize byt pro nékteré
aplikace limitujici. Pro mou aplikaci to znamenalo 10 krat tolik ¢asu za cenu 0,248 % presnosti.
Také je nutné si uvédomit, ze tato predikce je pomérné jednoduché a k tomu se periodicky opa-

kuje, coz muze nahravat tomu, Ze se neprokize vliv "neznamych"dat tj. overfitting se neprojevi.
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Mnozstvi ARE do urcitych procent
100 T T T

I Nova data 6 neuront LM
[ Nova data 150 neuronti LM
[ Data ugeni 6 neurond LM
[ Data uéeni 150 neuronti LM

MnozZstvi chyb (%)

Do 5% Do 10 % Do 15 % Do 20 % Do 25%
Hiadina Chyb (-)

Obrazek 14: Vyhodnoceni chybovosti jednotlivych siti pro jednotliva data

2.1.4 Postupna predikce spotreby

V této kapitole budeme aplikovat postupné uceni sité. To znamena, ze provedeme sité po kazdé
¢tvrthodiné. Ocekavanim tohoto postupu bylo, Ze by se méla vyrazné zvednout presnost predikce.
Pro tento problém jsem zvolil sit na zakladé predchozi podkapitoly tedy LM a Sest skrytych
neurond. Vypocet této sité mél podle odhadii vyjit podle vzorce pocet hodnot predikce krat ¢as
jednoho vypocteni sité. To znamena minimalné 17520 x 1s, coz odpovida 292 minutdm. Realny
Cas je vSak vyrazné vyssi, protoze to zéroven musime uvaZovat i mezi vypocty. Realny cas byl
pfes 6 hodin. Zaroven je nutné upozornit, ze ¢as by byl v praxi mnohem véts{, protoze jsem mél
jiz vSechny hodnoty nac¢teny v mezipaméti.

7 obrazku 15 je patrné, ze postupna predikce, tedy postupné zpresiiovini pomoci pretrénovani
po kazdém kroku, o néco lépe sleduje vysledek, avSak stale nerespektuje nizsi vykon. Jedna se o
obdobi od 20. do 22. dubna 2022.
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Porovnani vysledku z postupné
T T T T T T T

Zmeérené ctvrthodinové vykony
— 1. NN Predikovano bez preucovani (LM a 6N)
1500 - — 2. NN Predikovano s pfeucovanim po ¢tvrthodiné (LM a 6N) ||

t (Stvrhodiny)

Obrazek 15: Ukazka vysledkt jednotlivych siti pro jednotlivd data za obdobi 20.- 22. dubna
2023

2.1.5 Vyhodnoceni predikce spotieby

Na novych datech pro predikci celého pilroku se vysledky zadavaji pomérné Spatné. Obecné
je vidét, ze data v roce 2022 jsou niz8i a sit na to neni pripravena. Pravdépodobné se jedna
o néjakou zménu podminek, jako napiiklad odstaveni ¢asti nemocnice z ekonomickych davodu
nebo vyrazné nizsiho vyuziti nemocnice. Na tento krok by pak méla reagovat postupna predikce
spotieby.

Z grafu na obrazku 16. je vidét porovnéni chyb obou pfistupi. Je patrné, ze vysledky nejsou
vyrazné lepsi. To potvrzuje i ARE = 9,276 %, MRE 65,782 % a prumérny rozdil AAE je 78,868
kW. Tyto vysledky jsou dokonce horsi nez vysledky, kdy jsme nepiepocitavali a pouzili jen
naucend data. To rozhodné neodpovida mym predpokladim, protoZe mnozstvi boda k uceni ze

zvétSovalo a s tim bych ocekéval presnéjsi predikci.
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Mnozstvi ARE do urcitych procent

100 T T T T

- Nova data 6 neuronti LM
90 H - Data uceni 6 neuront LM
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Obrazek 16: Vyhodnoceni chybovosti pristupu bez prepoditavani neuronové sité a s pristupem
postupného trénovani

Obrazek 17. pak ukazuje vykresleny cely ptlrok. Neni snadné na ném ukazat vysledky, je zde jen

pro piedstavu.
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Obrazek 17: Graf vysledkt postupného trénovani pro cely pulrok

25



Vyuziti real-time prediktivnich simulaci pro energeticky management Michael Barta, 2023

2.2 Predikce vyroby fotovoltaické elektrarny (FV)

Fotovoltaické panely jsou v dnesni dobé (pf¥i zvySujici se cené silové elektfiny) ve velké oblibé.
Obecné ¢im dal tim vic vlastniki objektt pfemysli nad jejich realizaci na vlastni stiechy a
plochy. Predikce vyroby FV je v8ak velice zdludné. Obecné jde hlavné o kvalitu vstupnich dat.
Hlavnim parametrem pro predikci F'V je ur¢ité co nejpiesnéjsi osvit. Neni to vSak jediny parametr
ovliviiujici celkovy vykon. Dalsim dulezitym parametrem pomérné vyrazné ovliviiujicim vykon
je teplota prostiedi, ktera ma pfimy vliv na chlazeni samotného panelu a tedy samotnou teplotu
panelu. Teplota panelu pak piimo ovliviiuje vykon FV. Pokud bychom chtéli predikovat FV
presné, museli bychom mit pfesné predpovédi pocasi. To ovSem neni realné. Proto je nutné
predpokladat, ze p¥i predikci F'V se projevuje nejen nepiesnost NN, ale také presnost pfedpovédi

pocasi. Obecné také neni dobré podcenovat ¢asové méritko pro realizaci takové predikce.

2.2.1 Popis objektu FV

Nameéfena data, kterd jsem mél k dispozici, byla méfena nedaleko Plzné. Opét nejsem opravnén
sdélit bliz&i informace. Data byla podobné jako u predikce spotfeby méfena za roky 2021 a
2022 po ¢tvrthodinach. Bohuzel se ndm nepodafilo ziskat historickd data predpovédi pocasi, coz
mé neblahy vliv na predikci FV. Uspésni jsme byli p¥i ziskani naméFenych dat pocasi z 5 km
vzdalené stanice. Jednalo se o namérené data teploty a globalntho zafeni, obé hodnoty méreny
v desetiminutovych intervalech. Problémem téchto dat nenf ani tak to, Ze jsou po 10 minutéch, i
kdyz i to jisté ma vliv na celkovou pfesnost, ale hlavné to, Ze se nejednalo piimo o osvit. Bohuzel
se nam i pfes veSkerou snahu nepodarilo ziskat relevantnéjsi data. Pro praci budeme obdobné
jako u spotfeby pouzivat data od bfezna roku 2021 do tnora 2022 pro uceni. Pro analyzu si
vy¢lenime data od bfezna 2022 do 30.8 2022 tedy pifesné pul roku (17520 hodnot). Hlavnim
divodem toho rozrazeni je vyuziti{ dat ve spoleCné Casti a tady je potieba aplikovat data za
stejné obdobi. P¥i prvnim pohledu na naméfend data se vSak ukdzalo, Ze méfeni vykazovalo
chyby v nékterych ¢asech viz. obrazek XX. Je zde patrné, ze méfeni zcela vypadlo ¢ doglo k
vyraznému zkresleni dat. Proto tato data vyfadime pro uceni neuronové sité. Pokud bychom
tato data nevytadili, vyrazné by to ovlivnilo pfesnost sité. Také stoji za zminku, ze data pocasi,
kterda nam byla poskytnuta, bylo nutno vhodné rozdélit do ¢tvrthodin. V tomto piipadé jsem
postupoval tak, Ze jsem data pomérové rozdélil podle vzorce (5), kde X je dopo¢tena ¢tvrthodina

a Y jsou desetiminutové data.

Xlicha = 7""(1""Xsuda == - (5)
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Ukazka nemérenych dat - chybnych dat v roce 2021.

4
3510

Vyroba FV
Svételny vykon

25

Mista s nulovymi daty

=
>
L5 { \
c
S
X
>
>

M Il
unor Brezen Duben Kvéten Cerven Cervenec Srpen Zari Rijen Listopad Prosinec Leden Unor

t (Ctvrthodiny)

Obrazek 18: Ukézka z namérenych dat za rok 2021 s hlavnim dirazem na ukazku chyb méfent

2.2.2 Neuronova Sit vyroby FV

Jak jiz bylo zminéno v predchozich podkapitolach, hlavnimi prvky vstupni matice budou (viz
tabulka 2.):

— Méfena teplota
— Globélni zareni

— Casové vektory dat, které jsou rozdéleny ve tvaru mésic, den, hodina, ¢tvrthodina

Z toho vyplyva, ze celkovi matice ma 6 vstupnich parametri. Nejsou vSak po 35040 hodnotéch,
ale jsou zkracena o chybné data. Jedné se tedy jedna se o matici 6x 31306 hodnot. Na zakladé
vysledku z predikce spotfeby zde vyuZijeme zavéry této kapitoly a rozhodl jsme se vyuzit jen
jeden typ NN a to s 12 skrytymi neurony (tedy dvojnasobek vstupnich vektorii v matici) a vyu-

zivajici LM.

t (mésice) 1 1 1 1 1 1 1 1 1
t (Dny v mésici) 11 11 11 11 | 11 |11 |11 | 11 11
t (hodiny) 15 |15 |15 |15 |16 |16 |16 | 16 |17
t (¢tvrthodiny) 0 15 30 45 | 0 15 130 |45 |0
globalni svételny vykon (kW) | 12,73 | 6,53 | 2,43 | 0,7 | O 0 0 0 0
Teplota (°C) 13 |15 |12 |11]12]05]02]-07]-2
Vykon FV (-) 0,321 | 0,244 | 0,116 | O 0 0 0 0 0

Tabulka 2: Tabulka ukazujici vstupni data do NN pro predikci vyroby FV
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2.2.3 Vysledky predikce vyroby FV

Jak jsem popsal v predchozi ¢ast, vyuzil jsem jen jednu NN pro analyzu, ale rozhodl jsem se
porovnat dva piistupy. Jako prvni to byl rozdil mezi u¢enim na skute¢nou hodnotu vykonu FV
a druhy pristup pomérny vykon vztazeny k vykonu jmenovitému. Nazval jsem ho procentni me-
todou. Setkal jsem se s timto pomérnym pfistupem béhem analyzy ¢lankia zabyvajicich se pravé
predikei F'V a zajimal mé jeho dopad na vysledek.

Jak je patrné z obrazku 19. FV m4a pomérné vysokou nepiesnost a to i na ucicich datech. S
nejvetsi pravdépodobnosti je to zptsobeno nepresnymi daty vstupi, tedy hlavné tim, Ze neméme
osvit a data osvitu a ani data nejsou z pfesného mista. Dale je také nutné podotknout, Ze bereme
v potaz jen nenulova data. Zaroven neuronova sit predikuje v mistech, kde maji byt evidentné
nulové hodnoty hodnoty zaporné. To jsem vSak oSetfil jednoduchou if funkei. Je patrné, Ze pro-
centuélni pristup mé mirné lepsi vysledky. To muze byt automatickym zaokrouhlenim dat vzdy
jen na urcity pocet hodnot za desetinou ¢arkou, tedy zaokrouhlenim a zjednodusSenim téchto dat.
Je dilezité se podivat na obrazku 20. Zde je vidét, ze vysledky nejsou tak Spatné, jak se na prvni
pohled zdélo. Myslim, Ze hlavnim divodem je zptusob vyhodnoceni v oblasti nédstupu vyroby,
kdy je naptiklad predikovana hodnota stale nulovéa, ale realné hodnota jiz nabyla hodnoty, i kdyz
minimalni. Proto tedy vysledek ARE = 199,14 % neni relevantni jako u spotieby. Na zakladé
tohoto zjisténi jsem zkousSel vypocitat jen presnost béhem nahodné zvoleného dne a jen v misté,
kdy nedochézi k blizkosti s nulou ani u predikce, ani méfenych dat. V této oblasti bylo ARE =
9,15 % (jednalo se o den v piilce kvétna). Zaroven graf mirné naznacuje, Ze pro tyto konkrétni
body se 1épe chova predikce v procentech, coZ jen jen potvrzuje vysledky z grafu na obrézku 19.

Zaroven to potvrzuje i vysledek ARE, ktery byl o 109 procent horsi nez u procentuélniho p¥istupu.

Mnozstvi ARE do urcitych procent
80 T T T
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Obrazek 19: Ukazka z vysledkt predikce za 20. az 22. dubna roku 2021
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Vysledky predikce vyroby na datech z uceni
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Obrazek 20: Ukazka z naméfenych dat za rok 2021 s diirazem na ukizku chyb méfeni.

2.2.4 Dopocet Chybnych dat FV

V této podkapitole bych rad ukézal zajimavou moznost vyuziti neuronové sité. Pfedpokladejme,
7e potfebujeme dané data pro néjakou analyzu, pfipadné néjaky dopocet. Cely rok jsme mérili
data pro nésledné vyhodnoceni, napiiklad zda celkovy dodany vykon opravdu odpovidé tomu,
co ukazuji hodiny (jedna se jen o piiklad, ale skuteénych divodi muze byt libovolny pocet).
P1i zjisténi, ze ¢ast dat je naprosto chybné, nemuze dojit k vypoctu. Pokud vSak vyuzijeme
neuronovou sit, daji se dané data dopoditat s urcitou presnosti. Pfesné to jsem se rozhodl udé-

lat se svymi daty i ja, viz obrazek 21. Je patrné, zZe data nyni sedi daleko vice a spliiuji o¢ekavani.
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10t Ukazka opravenych dat v roce 2021.
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Obrazek 21: Ukazka dopoctenych dat chybé&jicich v méfeni.

2.2.5 Zhodnoceni predikce vyroby FV

7 vysledki, které prezentuji v predchozich kapitolach d& vyvodit, Zze predikce neni p¥ili§ presné,
a nejvetsi problém vznikd v oblasti blizké 0. Tam dochazi k velkym relativnim odchylkdm. P
zanedbani viech hodnot pod 1 kW zjistime, ze ARE je jiz 40,46 %, coz stale neni dobré, ale urcité
uz se s takovym vysledkem déa pracovat. Ke zvySeni presnosti by jisté pomohla lepsi vstupni data

a to hlavné data tykajici se osvitu pfesné v daném misté.
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Vysledky predikce vyroby na novych datach:
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Obrazek 22: Porovnani predikce na "neznamych"datech od 20. do 22. dubna 2022.

Obrazek 23. je vysledek predikce celého budouciho ptlroku. Pro cely tento pilrok vychézi data
velice Spatné, evidentné se chyba jesté zvétsila. VSak pozitivnhim zlistava, Ze to alespon z ¢asti

kopiruje trend realnych dat.
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<10t Graf vysledku predikce budouciho pul roku vyroby FV
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Obrazek 23: Cely pilrok roku 2022 od bfezna do srpna predikovanych doptedu.

32



Vyuziti real-time prediktivnich simulaci pro energeticky management Michael Barta, 2023

2.3 Vyuziti NN pro regulaci

2.3.1 Zamér

Dtvodi pro vyuziti neuronové sité pro predikci je vice. Hlavnim je ovéreni schopnosti NN regu-
lovat s rozumnou pfesnosti a hlavné za kratky ¢as. I kdyZz nami zvoleny pifklad regulace zvladne
bez problému relativné jednoduché funkce for a v ni vnofena vicestupnové funkce if, tak existuji
typy regulace, které jsou podstatné slozitéjsi a nékdy vyuzivajici az PID regulatory v zavislosti na
funkci. Tomu vétSinou odpovida i ¢as jejich vypoctu. Jedné se o zajimavou problematiku, které
se zde ovSem jen dotknu. Zajimat nés tedy pro nas priklad bude regulace vykoni pro nepfesazeni

¢tvrhodinového maxima s vyuzitim baterie.

2.3.2 Popis objektu FV

V této ¢asti budeme vyuzivat vysledky i vstupy z predchozich dvou kapitol praktické ¢asti, tedy
spotfebu objektu a vyrobu FV. Sestavime si zde ¢tyfi postupy vypoctu, které mezi sebou budeme
navzajem porovnavat (KGJ nevyuzijeme z divodu neschopnosti ji predikovat). Uvazujeme tedy,
7e se jedna o jeden energeticky objekt vyuZzivajici baterii pro regulaci ¢tvrthodinovych vykonu a
tim nepfesahnuti ¢tvrthodinového maxima. Vyrazné vSak zanedbavame presné chovani baterie.
Zajiméa néas jen dobijeny a vybijeny vykon (tedy aktualni stavy kapacity baterie). Je nutno zminit,
ze hodnoty vykont z FV budeme nésobit 10, tedy maximalni vykon je 280 kW, abychom zvysili
jeji vliv na systém. Ten v8ak nikdy nedojde do stavu, kdy by vyroba byla vétsi nez spotfeba.

Zminované ¢tyfi postupy k porovnani:
1. Zmé&Fena data a rozhodovaci funkce if
2. Predikovana data rozhodovaci funkce if

3. Zmé&fena data a rozhodovaci neuronova sit (naucena z vysledku fee if)

4. Predikovana data a rozhodovaci neuronova sit (naucené z vysledku fee if)

2.3.3 Neuronova Sit pro regulaci

Tato neuronova sit bude tak trochu specidlni. Vyuziva totiz pro vstupni data jen dva radky
vstupn{ matice. Prvn{ nam udava vykonovou bilanci, tedy rozdil mezi vyrobou FV a spotiebou z
predchozich kapitol. Druhy fadek je pak smérnice z aktualniho pocetniho bodu do bodu +6 tedy
o hodinu a pil pozdéji. Pro tento krok jsem vyuzil metodu nejmensi ¢tverci, abych definoval
piimku, z niz pak vyuziji jen smérnici. Hlavnim divodem je, Ze v pfedchozich kapitolach se
ukézalo, Ze neni problém predikovat néjaky ¢as dopfedu se slusnou piesnosti bez preuceni sité. A

smérnice mam dokaZe v kombinaci s vypoctem stfedniho vykonu urcit budouci Spicku. Neobvykle
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tedy bude vice vystupnich hodnot a to ¢tyri. Prvni z nich je tfistavova veli¢ina urcujici, zda se
blizi $picka bilance vykonu. Stavy jsou "1"pro stav pied Spickou, "0"po Spicce a "-1"pro "mimo
Spickové pasmo tedy pod stfedni hodnotou vykonu a Spicka se neblizi. Druhym parametrem je
spinani baterie. Opét mame tiistavovou veli¢inu, kde "1"znamena, Ze baterie je vyuzita jako
stav, kdy baterie dodava vykon. "-1"oznacuje dobijeni baterie a "0"je standby. TTeti parametr
pak udava aktualni nabiti baterie v %. Posledni vystupni parametr je signalizace krize, ktery
je binarni. Nabyva hodnot "0"pro oznaceni, Ze neni problém a oznaceni "1"signalizuje pozor
nedostatek vykonu pro pokryti $picky. D4l bych rad vysvétlil, Ze neuronovéa sit nedava vysledky
rovnou ve stavech, ale ma tendence se k dané hodnoté vyrazné bliZit. Z toho duvodu je nutné

vysledky mirné zaokrouhlit, aby vysledek byl jasny.

2.3.4 Rozhodovaci funkce If

Tato funkce vznikla pro nauceni a porovnani neuronové sité. Nejedna se o slozitou funkci, je
tvofena dvéma if funkcemi a jeji presny zapis nésleduje na obrazku 25. Kde "rovnice 1"je jiz
zminéné smérnice pro nasledujicich 6, "Celkem"oznacuje bilance vykoni, "P stred"je vypoc¢teny
stfedni vykon tedy 861 kW, "Stav Bat"aktualni nabiti baterie, "Spinani Bat"stav provozu baterie.
"Signalizace krize"je dvoustavova signalizace krize. Povazuji za nutné opét zminit, ze se urcité
nejedné o realné fungujici systém. Tento navrh je vyrazné zjednodusujici a tedy v praxi by byl

nedostateCny. Zamérem této prace ani neni vytvorit samotné rizeni baterie.

if rovnice_1(k) > 2 && Celkem(k+4) > P_stred
Sit_stav = [Sit_stav, 1];
elseif Celkem(k) < P_stred && Celkem(k+4) < P_stred && rovnice_1(k) < 5
Sit_stav = [Sit_stav, -1];
else
Sit_stav = [Sit_stav, @];
end

if Sit_stav(k) == 1 & Celkem(k) > 1150 && Stav_Bat(k) > 10
Spinani_Bat = [Spinani_Bat, 1];
Stav_Bat = [Stav_Bat, (Stav_Bat(k) -(Celkem(k)-1150)/Celkova_kapacita*100/4)];
Signalizace_krize = [Signalizace_krize, 0];

elseif Sit_stav(k) == -1 && Celkem(k) < P_stred && Stav_Bat(k) < 85
Spinani_Bat = [Spinani_Bat, -1];
Stav_Bat = [Stav_Bat, (Stav_Bat(k) + (P_stred-Celkem(k))/Celkova_kapacita*100/4)];
Signalizace_krize = [Signalizace_krize, 0];

elseif Stav_Bat(k) < 10 && Sit_stav(k) == 1
Spinani_Bat = [Spinani_Bat, ©];
Stav_Bat = [Stav_Bat,Stav_Bat(k)];
Signalizace_krize = [Signalizace_krize, 1];

else
Spinani_Bat = [Spinani_Bat, ©];
Stav_Bat = [Stav_Bat,Stav_Bat(k-1)];
Signalizace_krize = [Signalizace_krize, 0];
end

Obrazek 24: Rozhodovaci funkce if.
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2.3.5 Zhodnoceni predikce regulace

Jak je patrné z obrazku 25. neuronova sit byla schopna se celkem slusné ptiblizit vysledkim
predikce stavu sité a zachytit nejvétsi spicky. Dochazelo sice k chybovosti, ale predikce byla
pomérné presna. Chyba byla byla v 17 % bodi, coZ neni malo, ale stale je to vyuZitelné. Z obrazku
se zd4, Ze je neuronova sit opatrnd a zmény stavu predikuje se zpozdénim. Je pravdépodobné,
7e pred zaokrouhlenim hodnot by bylo na hodnotéch patrny drobny trend avsak nedostate¢ny

pro detekci pti rozhodovani.

Predikce Stavu sité z Predikované vykonové bilance
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Obrazek 25: Predikce stavu sité z predikované bilance.

Na obrazku 26. jsou znazornény vysledky z métrené bilance a tedy porovnani mezi daty dopoctené
pres if a opét predikci neuronové sité. Chyba je v tento moment jesté vySsi a to jak vypoctena
28,5%, tak vizualni. Mé ocekavani bylo, Ze se vysledky nezméni vzhledem k tomu, Ze pro kazdy
pristup jsem stanovil jinou neuronovou sit. Tento jev si saém nedokéZzu plné odtvodnit. Pro¢ doslo
k tak vyraznému poklesu presnosti? Jediny princip, ktery, by mohl mit tento vliv zvinéni bilance
vykonti. Predikovany pribéh je pomérné vyhlazeny v porovnani s realnymi daty. Pokud tedy na
readlnych datech pocitdme smérnici nésledujicich Sest bodd, pak miize vyjit blize k rozhodovaci
hladiné tedy budou nabyvat v absolutni hodnoté nizsich hodnot a tedy jejich predikce v téchto

mistech bude horsi. Jedné se ale jen o mozné vysvétleni.
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Obrazek 26: Predikce stavu sité z realné bilance.

Na dalsim obrazku 27. se jedna o problematiku pfi nastaveni if funkce pro realna data, ale pre-
dikce na datech bilance predikovanych. Je zde patrné, Ze chyba je mnohem vé&tsi nez v predchozich
pripadech, tedy 61,85 % Tento jev bych nazval nasobenim chyb Fazenych neuronovych siti. Pro-

jevuji se nam kombinace chyby neuronovych sit{ pro predikce spotieby, vyroby FV i predikci
stavii.
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Obrazek 27: Ukazka problému nasobici chyby pro stav sité.
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Jednim z problémi, na ktery jsem narazil je, Ze neuronova sit celkem uspokojivé predikuje stavy
sité a tedy zvladla nauceni prvni ¢asti funkce if viz obrazek 24., ale nezvlad4 uz napocitat dalsi
¢asti této funkce, tedy druhou podminku if. Predikce spinini baterie, stavu baterie a signali-
zace krize nefunguji dobfe pro mnou zvolené parametry sité. Z obrazku 28. je patrné, Ze to mé
mirnou tendenci rozpoznat dany bod sepnuti avSak nedostatecnou "silou". Na tento vysledek se
tézko nastavuji zachytné hodnoty a tvrdit zde, ze vSechno nad 0,4 je 1 a obdobné miize vétsi

pravdépodobnost chyby v daném bodé zkreslit vic nez presny vysledek.
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Obrazek 28: Ukazka problému se spinanim baterie
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3  Zmapovani vyuziti NN v energetice

V této kapitole se pokusim ukazat 2 zajimavé prace na, které jsem narazil, které se zabyvaji
predikci v oblasti energetiky. Pokusim se zachytit hlavni myslenku préce a navnadit ¢tenafe k

jejich precteni. Neni mym zamérem takhle sloZitou problematiku vysvétlit.

3.1 Vyznam umélych neuronovych siti pro lokalizaci poruch pre-

nosovych soustav: Prizkum

Tento ¢lanek predstavuje priuzkum vyskytu poruch na vzduchovych vedenich prenosovych linek
pomoci umélych NN. Poptavka po elektiiné kazdym dnem roste a s ni souvisi i nartist populace,
coz vyzaduje vétsi vyrobu elektfiny, aby se uspokojila poptévka. V elektrickych energetickych
systémech dochézi k nejvyssimu poctu poruch pravé ve vzduchovych vedenich prenosovych linek.
Tento prizkum ukakzuje dilezitost umélych NN pro ur¢ovani mista poruch, protoze maji mnoho
vyhod ve srovnan{ s jinymi softwarovymi technikami, jako je napiiklad vlnkova analyza, metoda

podpirnych vektora atd. (23)

éF ault
Local End ! | ! Remote

End
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& Currents Fault Location
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M

Obrazek 29: (23)

3.2 Praktickd metoda zalozena na strukturalnich neuronovych si-

tich pro optimalizaci provozu energetické soustavy

Tato préce navrhuje novou metodu optimalizace provozu prenosového systému elektrické energie
zaloZenou na strukturované neuronové siti. Diky tomu, Ze je strukturované neuronova sit predem

pripojena, je doba potiebna k vytvoreni sité velmi kratka. Byly provedeny simulace sniZzovani pie-
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nosovych ztrat. Ukéazalo se, Ze optimaliza¢ni vykon navrhované metody je v praxi uspokojivy. (24)
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4 J.Aver

4.1 Zhodnoceni vysledkt predikce spotieby

Jak je patrné z vysledkd na obrazku 14. a 16. do ARE < 15 % vychazi pres 80 % pracovnich
bodt. Nejedna se stale o idealni nastaveni a v praxi bych navrhl hleddni optimalizace, kter& docili
lepsich vysledku. Zéaroven je nutné si uvédomit, Ze predikuji jen na zékladé historickych dat a
casového méfitka. Problém s pfesnosti nastava hlavné pro moment, kdy se data snazime vyuzit
pro regulaci ¢tvrthodinového maxima, kde stéale relativné velka chyba 10 %, kterou ma mezi 30
az 40 % vzorku (v zavislosti na typu dat a typu NN). To muZe zpiisobit rozdil mezi prekro¢enim
a nepiekrocenim i s rozumnou rezervou k tomuto limitu.

Této problematice by se podle mého nazoru dalo vyhnout rozdélenim predikce na dostate¢né
mnozstvi vzorku i s jejich méfenimi (tedy méfit s danym casovym vzorkem aktualni spotiebu). I
pres stejnou chybovost u téchto vzorkt by podle mého nazoru doslo k vyss{ piesnosti pro danych
patnict minut, protoze by se chyba jednotlivych vzorkiu v jedné patnéctiminutovce pokratila
smérem k primérné odchylce. Bohuzel jsem k danym datim nemél piistup a tedy tuto teorii
jsem nemohl ovéfit. Také si myslim, Ze pokud by spotieba byla vyrazné zavisla na teploté (coz v
mém piipadé tak nebylo, jak jsem se pokusil dokdzat na obrazku 11.), mohli bychom diky tomu
dosdhnout lepsich vysledkt. To je ale jen moje teorie a nemohu to opfit o zadné vysledky.

Diky jednoduchosti této problematiky muzeme docilit velice rychlych vypocti po jednotlivych
bodech i na pramérné vykonnych zafizenich. V tomto pripadé po predikci jednoho bodu nastane
prepocet neuronové sité i se znalosti bodu predchoziho. Na mém zafizeni tento vypocet probihal
fadoveé od 1 s do 5 s. Pokud budeme uvazovat i urcity ¢as na nacteni vektort dat do mezipaméti
a néjakou upravu dat, mizeme uvazovat ¢as s jistotou do 30 sekund. Tento ¢as ma tedy velkou
rezervu a je naprosto vhodny pro real-time predikci. Osobné bych ale pfistoupil spiS k feSeni,
kdy bude prepocet proveden po ur¢itém casovém tuseku. Napfiklad kazdy den v noci a béhem

dne budou probihat jen vypocty predikovanych bodi.

4.2 Zhodnoceni vysledkti predikce vyroby FV

Jak je patrné z obrazku 19., tak FV nedosahovala zdaleka tak dobrych vysledkt bych doufal.
Jak jsem jiz zminoval v ¢asti zabyvajici se vysledky FV, data jsou mirné ovlivnéna blizkosti
nuly a nejsou tak Spatné, jak se muze zdat. I pfesto se nejedna o dobré vysledky a osobné bych
tato data nedoporucil k vyuziti pro regulaci ¢tvrthodinovych maxim pifimo. MoZnosti nepfimého
vyuziti by mohlo byt napiiklad vyuziti jen ¢asti predikovaného vykonu z predikce, tedy uvazovani
mnohem horsiho stavu nez predikuji naptiklad jen 60 % z vykonu, a tim omezit velikost chyb.
Tento pristup je dost neefektivni a jisté nastane spousta ¢asu, kdy zbytecné aktivujeme baterii

i presto, ze nehrozi blizkost presazeni maxima. Déale je také nutné zminit, Zze vstupni data, jenz
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jsem vyuzival nebyla rozhodné idedlni a to hlavné z téchto divodii:

Y v 2

— Casové méritko po 10 minutach neni vhodné, protoze pfi rozdéleni dochézi k nepfesnos-

tem.
— Typ dat, kdy jsem nemél pristup k dattum osvitu osvitu, coz by jisté ovlivnilo vysledky.

— Misto méfeni pocasi nebylo v misté FV, ale pfiblizné 5 km vzdalené. I takto mala vzdé-

lenost hraje jisty nezanedbatelny vliv.

Za zajimavou c¢ast vysledkit FV povazuji rozdil mezi predikci s redlnymi daty a jak jsem ja
nazval procentnim ¢ pomérnym pfistupem. I prestoze vysledky nejsou strhujici, dogel jsem k
vySSi presnosti. Otézkou vSak zustava, zda je to zpusobeno lepsi predikei pro procentni hodnoty
anebo tim, Ze neuronova sit v programu matlab uvazuje vzdy stejné mnoZstvi hodnot za desetinou
¢arkou a tedy pfi vyuziti procentniho piistupu dojde k ofiznut{ téchto dat. Pfestoze na vysledcich
predikce bych chtél jesté zapracovat, tak jeji vypocet pro 12 skrytych neuront a vyuziti LM trval
priblizné 4 az 12 sekund. Pokud opét uvazujeme nacteni vétstho mnozstvi dat, mtzeme s jistotou
tvrdit, Ze predikce probéhne do 45 sekund, coZz je Cas, pfi kterém lze real-time predikce na
¢tvrthodiny provadét bez problémi. Vzhledem k vysledktiim a ivaham v pfedchozi kapitole bych
v8ak opét zvolil radéji vyssi vzorkovani a pfeuc¢eni neuronové sité napiiklad jen jedno za 24 hodin

Vv noci.

4.3 Zhodnoceni vyuziti NN pro regulaci

Pro tuto problematiku se obtizné hledaji motivy realizace. Mym cilem v této préaci nebylo na-
staveni idedlniho funkéniho systému, ktery by reprezentoval idealni regulaci baterie pro omezeni
¢tvrthodinového maxima. Funkce, kterou jsem vymyslel neni pfili§ slozité, ale vyuziva postup-
ného navazovani prvki. S timto feSenim regulace jsem se pii prochazeni zdroju zabyvajicich se
NN vibec nesetkal. Byl to tedy hlavni divod, pro¢ jsem se odvazil to vyzkouset. Bohuzel jsem
nedoséhl takového vysledku, ktery by odpovidal dobré regulaci pro tento problém, ale i presto
nepovazuji tento vysledek za netuspéch. Dokazal jsem, Ze je tento problém pies neuronovou sit
alespon Castecné TeSitelny viz obrazek 25., ktery ukazuje, ze jsem NN dokézal naucit funkci IF.
i pfesto Ze jednoduchou a plodit rozumné vysledky. Dale obrazek 28., ktery naopak ukazuje
snahu NN predikovat i stavy baterie. Zde ovSem se zd4, Ze pro dokonceni této predikce nemé
NN dostatek "sily"a predikuje hodnoty prilis blizké 0. Vérim, ze pii lépe zvolenych vstupnich i
by neuronova sit mohla ukézat svoji silu v rychlosti. Déale si dovolim zminit obrazek 27., ktery
povazuji za zajimavy, ukazuje totiz jasny piredpoklad, Ze pfi navazovani neuronovych siti dochézi
k sifeni chyby. Coz pode mé samoziejmé automaticky neznamena, Ze vysledek chyby za posledni
neuronové sité je nasobkem chyb vSech siti predchozich. Mnou zvoleny typ neuronové sité mél
pomérné kratky ¢as trénovani tedy mezi 3 az 10 s. I s na¢tenim dat se da fici, ze 30 sekund s
jistotou. Pokud je tato sit naviazana na sité predchozi, je nutné uvazovat i jejich ¢asy tréninku s

vypoctem. Dohromady tedy néco do 2 minut i s vyraznou rezervou pro jistotu. Cely tento systém
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by tedy byl funkéni pro predikci 15 minut bez problému. Pro vypocet po minutovych datech by
k pretrénovani siti muselo dochazet jen v mensim ¢asovém méfitku. Vysledky vsak napovidaji,

Ze pretrénovini po kazdém bodé nezvysSuje presnost zasadnim zptsobem.

4.4 Souhrn zavéru

Jak se zdé, neuronové sité jsou v posledni dobé denni soucasti ¢lovéka. Osobné véfim, Ze jejich
vliv v energetice vyrazné poroste a budou vyuzity nejen jako predikce diagramu zatizeni atd.
Jejich nespornou vyhodou je uvazovani na objekt jako na blackbox a tedy zbaveni se nutnosti
popisovat problematiku velkym mnoZzstvim fyzikalnich rovnic popisujicich interakce v objektu. To
jim umoznuje rychlejsi doby vypodctia bodu i presto, Ze ¢as u¢eni nemusi byt kratky. Nevyhodou
je pak to, ze neuronova sit nikdy nemiize predikovat néco, co jesté nevidéla. Piesto je to vSak

nadmiru uziteény nastroj.
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