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Celem projektu byto zbadanie algorytmow predykcji energii elektrycznej. Dokonano analizy
istniejgcych rozwigzan i na jej podstawie wybrano dwa algorytmy ktére postuzyty do budowy modeli
predykcyjnych, ktére nastepnie przetestowano i oceniono wedtug przyjetych kryteridw jakosci i
wydajnosci predykgji.
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1. Dane

Dane dostarczone zostaty przez firme Kogeneracja Zachdd. Zawarto w nich informacje o
zuzyciu energii elektrycznej oraz czynnikach zewnetrznych, ktdre na nig wptynety. Otrzymano
112 plikdw w formacie csv, kazdy zawierajgcy pomiary z jednego miernika. Zmierzono 30648
wartosci w godzinnych odstepach w przedziale czasu od 1 wrze$nia 2015 do 28 lutego 2019,
przy czym kazda z nich oznacza energie zuzytg w tym odstepie wyrazong w kWh.
Czynniki zewnetrzne opisano 5 atrybutami liczbowymi:

e temperaturg zewnetrzng [°C]

e szybkoscig wiatru [m/s]

o wilgotnoscig [%]

e zachmurzeniem [oktan]

e dtugoscia dnia [h],



oraz dwoma kategorycznymi:

e typem dnia, przyjmujacym 4 wartosci {(poniedziatek, wtorek, sroda, czwartek): 1;
pigtek: 2; sobota: 3; niedziela: 4}
e porg roku {wiosna: 1, lato: 2, jesien: 3, zima: 4}

przy czym wszystkie pie¢ atrybutéw liczbowych opisujgcych pogode podano tylko dla okresu
od 1 stycznia 2016 do 31 grudnia 2017.

Pomiary zuzycia energii dokonano przy uzyciu dwdéch typdw czujnikow (cieptomierze CO i
CW). Potaczono je w jeden sumaryczny przebieg czasowy. W ramach jednego okna
Czasowego zsumowano zuzycie energii zmierzone kazdym z czujnikdw. Informacje o pogodzie
nie wymagaty zadnej transformacji, byty takie same w kazdym pliku. Uzyskano w ten sposéb
jeden plik ze zbiorem danych.

Wybor algorytmow

Jako pierwszy model predykcyjny wybrano model SARIMA (ang. Seasonal Autoregressive
Moving Average), bedacy rozszerzeniem klasycznego modelu ARIMA, uwzgledniajgcym
sktadowgq sezonowosci. Predykcja wartosci w danej chwili czasu odbywa sie na podstawie
korelacji z wartosciami w chwilach poprzednich. Do budowy i testowania modelu
wykorzystano dane o zuzyciu energii podczas catego mierzonego okresu, ich znaczna ilo$¢
sugerowata mozliwos$¢ uzyskania doktadnej predykcji szeregu czasowego.

Model sktada sie z trzech cztonéw:

e S(P, D, Q)m — sktadowa sezonowosci, gdzie P to rzagd opdznien sezonowych typu AR,
D réznicowanie sktadowej sezonowej, Q — rzad opdznien sezonowych typu MA, m —
liczba okreséw w sezonie

e AR(p)—rzad (liczba opdznien) modelu autokorelacyjnego

e |(d) — stopien réznicowania (ang. differencing), czyli liczba ile razy od danej zostata
odjeta poprzednia prébka, wykonywane w celu eliminacj niestacjonarnosci szeregu
czasowego

Drugim wybranym modelem jest sie¢ neuronowa. Zdjecie (zrédto: Wikipedia) przedstawia
architekture tréjwarstwowej sieci neuronowej, z jedng warstwa ukrytg. Sieci neuronowe sg
zaawansowanym modelem uczenia maszynowego, potrafigcym skutecznie aproksymowac
ztozone funkcje. Z tego powodu czesto stosuje sie je w praktyce, gdy wymagana jest dobra
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jakos¢ predykgji.

Implementacja

Projekt wykonano przy uzyciu jezyka programowania Python, wykorzystujgc biblioteki Scikit-
lear, Pandas, Numpy, Matplotlib oraz Glob. Oferujg one implementacje wielu popularnych
algorytmow uczenia maszynowego oraz umozliwiajg prace z danymi: ich reprezentacje w
strukturach, transformacje oraz wizualizacje.

Testy pierwszego algorytmu

W pierwszej kolejnosci zaimplementowano model SARIMA, poniewaz parametry opisujgce
opdznienia mogg réwniez zosta¢ wykorzystane przy budowie sieci neuronowe;j.

Model SARIMA do predykcji wykorzystuje tylko prébki z poprzednich chwil czasu.W
pierwszym kroku nalezato zmniejszy¢ granularnos$¢ danych. Zsumowano zuzycie energii w
ramach okna czasowego. W pierwszej kolejnosci przebadano agregacje pomiaréw w ciggu
jednego dnia.

Nastepnie konieczne byto czy badany szereg czasowy jest stacjonarny. W tym celu uzyto
testu Augemnted Dickey-Fuller. Dla jezyka Python jego implementacja znajduje sie w pakiecie
statsmodels.tsa.stattools.

ADF_Stationarity Test(df.Energia, printResults = True)

Augmented Dickey-Fuller Test Results:

ADF Test Statistic -5.287666
P-Value B.8Baan5
# Lags Used 58.06ReBa
# Observations Used 38597 .008888
Critical Walue (1%) -3.438564
Critical Value (5¥) -2.861634
Critical value (18%) -2.566828

dtype: floatsd
Is times series stationary? True

Uzyskano wynik pozytywny, badany szereg jest stacjonarny przy badaniu opdznienia 50
dniowego, nie trzeba wiec go rdéznicowad. Ponizszy wykres przedstawia dekompozycje
szeregu czasowego na sktadowe. Z wykresu wynika ze konieczne bedzie réznicowanie
sktadowej sezonowej.
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W celu doboru parametréw modelu SARIMA postuzono sie wykresami autokorelacji acf i
czesciowej autokorelacji pacf.

Autocorrelation
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Wykres autokorelacji wskazuje na istotng zaleznosé wartosci badanej prébki od probek
poprzednich, z wykresu cze$ciowej autokorelacji odczytujemy jednak, ze wynika to z
propagacji korelacji, i znaczacy wptyw majg trzy przeszte prébki. Obserwujemy dodatkowo
mozliwy wptyw prébki sprzed 10 dni, jej wykorzystanie moze jednak zbyt skomplikowac
model. Ustalono wiec nastepujace parametry modelu:

e SARIMA(p=3, d=0, q=0)(P=1, D=1, Q=0)m=365



Partial Autocorrelation
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Jako zbidr treningowy wykorzystano prébki do dnia 3 czerwca 2018, dokonano dopasowania
modelu do danych.
Okazato sie to jednak niemozliwe, granuralno$é danych ustalona na jeden dzien okazato sie
zbyt ztozona obliczeniowo dla modelu SARIMA. W tej sytuacji postanowiono wykorzystaé
pomiar tygodniowy. Wykres acf dla tego przypadku wyglada bardzo podobnie, natomiast
wykres pacf wskazuje na uzycie jednego opdznienia modelu AR.

Partial Autocorrelation
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W fazie testowania uzyskano nastepujgcy wynik:
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Ogdlny trend zostat prawidtowo uchwycony, doktadnosé predykcji jednak mogtaby by¢
wieksza.

Model SARIMA daje mozliwos¢ prognozowania przysztych wartosci energii, uzyskano
nastepujacy wykres. Prognoza jest prawdopodobna.
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5. Testy drugiego algorytmu

Drugim zbudowanym modelem byta sie¢ neuronowa. Pierwszym koniecznym krokiem w jej

budowie byto przeksztatcenie szeregu czasowego do postaci problemu nadzorowanego

uczenia maszynowego. W tym celu napisano funkcje dokujgca takiego przeksztatcenia. Do

danego rekordu doktadane sg informacje o wartosciach zuzywanej energii i warunkach
zewnetrznych z poprzednich chwil czasu.




Wektor wejsciowy wyglada w nastepujgcy sposob. Wagi poszczegdlnych sktadowych byty
takie same,
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W przypadku sieci neuronowej mozliwe okazato sie wykorzystanie jednodniowej
granularnosci pomiaréw. Zdecydowano wykorzystac rzad opdznien réwny 3. W sieci
neuronowej wykorzystano 3 warstwy ukryte, kazda sktadajgca sie z 33 neurondw (1.5 raza
liczba atrybutow wejsciowych).

Wyniki uzyskane tg metode nawet bez optymalizacji s juz lepsze. Przeprowadzona
optymalizacja dodatkowo jeszcze je poprawita. Zastosowanie regularyzacji L2 ze
wspotczynnikiem alfa rownym 10E5 zapobiegto przeuczeniu modelu, a przeszukiwanie
przestrzeni hiperparametrow learning_rate_init oraz momentum poprawito dopasowanie

modelu do danych. W rezultacie otrzymano nastepujacy wynik.
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W ostatnim kroku zbadano istotnos¢ kazdej cechy wejsciowej. W tym celu zsumowano
wartosci bezwzgledne wag na potgczeniach idgcych od danego neurona wejsciowego, do
neurondw warstwy ukrytej. Uzyskano wektor, ktdrego elementy reprezentujg istotnos¢ danej
cechy. Zilustrowano to na wykresie typu heatmap. Wskazuje on, ze najwiekszg role odgrywa




wartos$¢ energii z poprzedniego okna czasowego. Istotne okazaty sie rOwniez temperatura

zewnetrzna w danym dniu, jego typ, dtugosc. Dodatkowo istotna byta predkos¢ wiatru

sprzed trzech dni, méwigca moze o zachodzgcych zmianach pogody.
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6. Analiza wynikow

Zbudowane modele predykcje znaczaco réznity sie jakoscig predykcji i wydajnoscia. Sie¢
neuronowa okazata sie doktadniejsza, dodatkowo proces uczenia trwat szybciej. Duzg
poprawe wydajnosci uzyskano dzieki wykorzystaniu regularyzacji zapobiegajgcej przeuczeniu
modelu. Klasyczne podejscie predykcji szeregu czasowego przy uzyciu modelu SARIMA
okazato sie w przypadku badanego problemy niewystarczajgce. Stosunkowo nowa metoda
wykorzystujgca uczenie gtebokiej sieci neuronowe] sprawdzita sie znacznie lepsza. Analiza
autokorelacji okazata sie bardzo pomocna przy wyborze cech. Zastosowane narzedzia
umozliwity szczegdtowg analize danych oraz dobre strojenie modelu. Poréwnanie
doktadnosci predykcji obu modeli przedstawia sie nastepujaco:

SARIMA Sie¢ Neuronowa

RMSE 91064.53 5296.42
R2 0.78 0.93




