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Metodologicky prehlad statistickych
nastrojov pouzitelnych pri tvorbe a
testovani modelov predikcie a
optimalizacie vyroby a spotreby
elektrickej energie na Slovensku.

Predmetom prvej analyzy v ramci projektu bolo jeho metodologické usmernenie. Tato sprava je
len formdlnym vystupom analyzy vhodnosti réznych prognostickych metéd a Statistickych
nastrojov na predikovanie vyvoja viacerych casovych radov, vybranych na zaklade ich
pritomnosti v datovych Strukturach systému sucasného sledovania pohybu vyroby a spotreby
elektrickej energie na Slovensku. Cielom analyzy bolo ndjst a popisat metodologicky vhodné
pristupy k tvorbe inteligentnych systémov, podporujicich alebo nahradzujucich analytickud stranu
sucasného bilan¢ného modelu estimacie odchylky vyroby a spotreby.

Pri tomto zadani sme prihliadali:

e na charakteristiky su¢asného systému poskytovania, evidencie a vyuZitia Udajov o vyrobe
a spotrebe elektrickej energie,

¢ na hodnotu meta-dat ziskanych analyzy,

e na bezpecnost jednotlivych pristupov z pohladu anonymity dat,

e na moznost interpretacie vysledkov

e najednoduchost implementacie metdd do aktualne beziacich systémov.

e na efektivitu modelov pri cieloch kratkodobe] predikcie (hodinovy, denny interval) a
cieloch dlhodobej predikcie(tyZzdenny mesacny interval) spotreby a vyroby elektrickej

energie.

Pri analyze potencidlu metodologickych pristupov boli brané do Uvahy ddata o evidencii sustav,
vyrobcov elektriny a odbernych a odovzdavacich miest pripojenych do sustav (v ratane TDO
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hodndt a nameranych Udajov odberu a dodavky elektriny). Predpokladali sme tiez pristup k
daldim dédtam o odbernych a odovzdavacich miestach (PSC, Druh, Napitova udrover, Typ
merania, Trieda TDO, Predpokladané ro¢né mnoiZstvo, Zaradenie do sustavy), o ich odbere a
dodavke elektriny zo a do sustavy. Pre potreby prvej spravy, sme predpokladali aj pristup k
datam o priradeni vyrobni k odbernym a odovzdavacim miestam

Predspracovanie dat

Data, ziskané zo systému v surovej podobe, je pred analyzou potrebné skontrolovat a upravit do
formatu, ktory ulahéi ich manipuldciu a interpretaciu. Pre vacsSinu testovanych metéd predikcie
je najvhodnejsim vstupnym (uciacim) profilom taky profil, ktory ma dlhodobo charakter
stabilného toku ddat v Standardne sa vyskytujucich hodnotach, bez signifikantnych posunov.
Trénovacie profily s nepravidelnym (resp. neprirodzenym) charakterom hodnét a skokovymi
zmenami spomaluju tréning systému a v horSom pripade, znemoZnuju Statisticky robustnu
predikciu.

Tvorba algoritmickych modelov sa nezaobide bez primdrnej kontroly kvality ziskanych dat. Je
dolezité, aby data neobsahovali evidentné chyby (e.g. teplota +100°C, podozrivo vysoka
spotreba). Setrenie takychto chyb mozie prebiehat dvoma spdsobmi. Ak staviame model na
citlivych datach, v ktorych je minimdlna chybovost esencidlna alebo na malych vzorkach dat,
snazime sa takéto infekty vyhladat a po jednom oSetrit. V pripade, Ze model staviame na
dostatocne velkych vzorkdch dat, mdézieme takéto extrémne hodnoty oSetrit nastavenim
hodnotove] hranice, ktord ziskame pomocou indikatorov deskriptivnej Statistiky - priemeru,
medidnu, maxima minima a Standardnej odchylky. NesStandardné zmeny tvaru dat, ktoré je
potrebné odfiltrovat, je mozné detekovat prostrednictvom valida¢nej funkcie.

Pre potreby kvalitnej analyzy je taktiez dblezité, aby vacsina vstupov mala podobny rozsah (i.e.
nie je dobré, ked teploty su z rozsahu desiatok a spotreby z rozsahu tisicok, desat tisicok).
Standardny postup je kaZzdy vstupy preskalovat do rozsahu 0 a7 1, pripadne tak, aby mal priemer
0 a Standardnu odchylku 1. Medzi dalSie Standardné Upravy dat patri definovanie rozdielu vo
vyznamoch nulovej hodnoty a prazdnej hodnoty, kde prdzdna hodnota zvacSa oznacuje
nevalidnu hodnotu (e.g. vypadok merania) a nulova hodnota oznacuje meranie hodnoty 0.0, aj
napriek tomu, Ze priemer viacerych merani v hodnote 0.0 nie je frekventovany.

Kritickym predpokladom validity a reliability zaverov je dostatocna velkost vzorky (pocet
datovych profilov, di?ka ich trvania a frekvencia zberu bodovych merani). V niektorych pripadoch
je moziné ziskané data matematicky extrapolovat, pokial je vzorka nedostatocna na ziskanie
$tatisticky signifikantnych pripadoch. Takto rozdirend datova vzorka viak musi spifiat velmi
striktné poZiadavky robustnosti, internej konzistentnosti a dynamiky v case.

Tréning takychto systémov moze byt realizovany off-line, na tzv. mftvej vzorke dat alebo on-line,
na tréningovych datach z beZiaceho datového toku. Napriek tomu, Ze pri off-line tréningu je
Sanca, Ze takto trénovany systém nezoberie do Uvahy vSetky signaly manipulujuce predikciu v
redlnom datovom toku (lebo off-line vzorka tréningovych profilov ich neobsahovala), pristup
dovoluje intenzivnejSie testovanie modelu a pripadné chyby nemaju priamy a dopad na aktudlne
beZiace systémy. On-line tréning je intenzivnejSi, predstavuje istotu zapocitania vsetkych
existujucich signdlov v aktualne beZiacich datovych profiloch do tvorby modelu. Hrozbou je,
dopad prvotnej chybovosti modelu na beZiaci systém a faktu, Ze mnoiZstvo irelevantnych
informacii v datovom toku a profily s dlhsim ¢asom vyhodnotenia by znacne spomalovali vypocet
predikcie. V kontexte energetiky je akceptovatelnym kompromisom pristup dvojkrokovej
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analyzy, pri ktorej sa na tréning predikcie on-line datovych profilov pouZzivaju ich uloZené verzie a
bodové merania, ktoré sa v potrebnom ¢asovom horizonte (napr. denne ) pred vypoctom
predikcii aktualizuju podla hodn6t pocitaného datového profilu. V nasledujicej Casti spravy si
popiSeme vybrané predikéné modely, ktoré budeme v rdmci projektu estimacie vyroby a
spotreby elektrickej energie testovat.

Validacia modelu

Pri trénovani modelu netrénujeme tak, aby sa dobre spraval na trénovacich datach, pretoze
nemame zaruku, Ze sa bude dobre spravat na novych datach. Pri niektorych modeloch je ¢asty
jav tzv. pretrénovanie, t.j. stav kedy sa model velmi dobre sprava na trénovacich datach, ale ma
vysoku chybovost na novych datach. Na odhalenie tohto fenoménu a odhadnutie skutoénej
chybovosti modelu na novych datach sa pouzivaju obvykle nasledujice postupy:

e ztréningovych dat vyclenime tzv. testovaciu vzorku na ktorej model netrénujeme, ale po
trénovani na nej overime chybovost modelu

e K-fold cross-validacia — tréningovu vzorku rozdelime na K ¢asti, v kazdom kroku jednu z
Casti vy€lenime z trénovanej vzorky a pouZijeme ako testovaciu, naslednej natrénujeme
model a overime jeho vykonnost; vysledny odhad vykonnosti modelu je priemer z K
overeni.

Metddy strojového ucenia a ich efektivita v kontexte modelov predikcie
vyroby a spotreby elektrickej energie.

Pri strojovom ucéeni vytvarame model, ktory sa snazi predikovat cielovd premennu na zaklade
inych vstupnych premennych (napriklad spotrebu energie pomocou teploty vzduchu, ro¢ného
obdobia, toho, ¢i je vikend, atd'.). Zakladom tohto analytického pristupu je databaza takzvanych
vstupnych a vystupnych profilov, definovanych bodovymi meraniami (stavmi) v ¢asovom slede
ohrani¢ujucom analyzovany jav. Bodové merania v tychto profiloch su organizované do
jednotlivych premennych alebo faktorov (skupin premennych), ktoré pre systém funguju ako
trénovacie data. Pomocou trénovacich dat automatizovane a dynamicky nastavujeme parametre
modelu tak, aby zodpovedali tymto profilom. Potom uz mo6zeme pomocou ziskaného modelu
vykonavat predikciu.

Linearna regresia

Pri modeloch zaloZenych na linedrnej regresii sa spotreba predikuje ako linedrna kombinacia
viacerych vstupov (predchadzajiuca spotreba, teplota, binarne indikatory o dni v tyzdni, volnych
dnoch, zndme casové rady). Pomocou tychto vstupnych dat su pri tejto metdde identifikované
modely nezndmych parametrov pomocou linearnych funkcii. V kontexte linearnej regresie sa
tieto parametre nazyvaju vstupné atributy (features) a snaZia sa predikovat sériu cielovych
premennych (target variables) v priestore vSetkych mozZnych funkcii (hypotheses). Cielom
modelu je popisat taku hypotézu, ktora najlepsie predikuje pohyb cielovej premenne;.

Efektivitu vybranej hypotézy moéZeme merat pomocou jednoduchych chybovych funkcii,
napriklad funkciu ktord sleduje Stvorec rozdielu redlnej hodnoty z trénovacich dat a predikovanej
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evve

vSetkych vstupnych atributov. Druhou alternativou su chybové funkcie na zaklade linedrneho
programovania. Tieto su sice komutacne narocnejsie, no maju vyhodu, ak distriblcia dat nie je
normalna.

Vyhodou linearnej regresie je relativne nizka Casova narocnost trénovania a moZnost
distribuovaného trénovania v pripade velkého mnozZstva dat. Dost ¢asto sa ale stava, Ze zavislosti
medzi vstupmi a spotrebou nie su linedrne (napr. teplota &. spotreba; najvyssia spotreba je
prave pri velmi nizkych a velmi vysokych teplotach). Na odstranenie tohto problému sa obvykle
pouziva niekolko réznych postupov. Jednou z alternativ riesenia, ktori budeme testovat je, Ze sa
teplota na vstupe uvedie vo viacerych vyssich mocninach (aby sme mohli modelovat aj
nelinedrnu zavislost). Druhym validnym pristupom k zadaniu je rozloZenie dat o spotrebe na
spotrebu zavisli a nezavisli od teploty a tieto ¢asti modelovat separatne (vztah premennych
teplota a celkovd spotreba tu pouzivame ako priklad). O nameranej efektivite tychto a alternativ
a ostatnych pristupov spomenutych v tejto sprave budeme informovat v spravach v dalsej faze
projektu. Samostatnou otazkou, ktorli sa budeme snaZit zodpovedat je, ¢i je vhodné mat
separatne modely pre jednotlivé ¢asové horizonty (napr. hodiny, dni, mesiace), alebo jeden
model, ktory dostane konkrétny ¢asovy horizont ako premennu. Linedrna regresia predstavuje
jeden z klasickych pristupov s relativne slabymi, no stabilnymi modelmi. Jej neschopnost zachytit
nelinedrne zavislosti sa da parcidlne obist pridanim binacii atributov.

Pri podpore tejto metédy nam moéze byt napomocna metdda generalizovanej linearnej regresie,
ktord sa liSi tym, Ze mnoZinu atribUtov najprv predspracujeme bazovymi funkciami, ¢o umozni
cielovym premennym mat ind ako normdlnu distriblciu chybovosti. Daldou alternativou s
potencidlom je proces lokdlnej vahovanej aproximacie. Tato metdda definuje klUcovy stav
v trénovacich datach a aj ked akceptuje vsetky ostatné stavy vo vzorke, vazi ich vplyv
podla funkcie ich vzdialenosti od klti¢ového stavu. Prikladom takto vyuZitelnej funkcie je napr.
zndma bdzova funkcia Kernel. V kontexte takejto grafovej interpretdcie sa klasicka linedrna
regresia snazi optimalne vykreslit priamku cez vsetky tréningové stavy, bez vazenia tréningovych
stavov. Nedostatkom lokalnej vahovej aproximacie je fakt, Ze pre kazdé nové tréningové data
musime definovat Specifickd sustavu klticovych stavov.

Otéazku, ktoru testovanim metdd zodpovieme, je akym spbsobom optimalne zadefinovat klticové
stavy v trénovacich datach v predikcii spotreby elektrickej energie. Ak by boli data rozvrhnuté
rovhomerne, kli¢ové stavy by bolo mozné rozmiestnit v Strukture pravidelného gridu. Pokial
mame dostatocny velky pocet datovych profilov, klfucové stavy je moiné vybrat aj nahodne.
Poslednym pristupom, je dynamicky vyberat optimalnu polohu kli¢ovych stavov pomocou
metdd reinforcement learning a analyzy zhlukov, ¢o je narocnejSie na vypocet ale pokial v
predikcii je dostatocna ¢asova rezerva, metdda je velmi efektivna aj pri mensich, nerovhomerne
rozvrhnutych datovych vzorkach.

Umelé neuronové siete

Neurdnové siete predstavuju komplexny vypoctovy systém, tvoreny sériou jednoduchsich
efektivne prepojenych elementov, ktoré spracovavaju informacie prostrednictvom ich
dynamickej odpovede na externé vstupy, na zaklade ich aktudlneho stavu. Standardne
pozostavaju z vacSieho poctu vzajomne prepojenych rozhodovacich uzlov, ktoré sa riadia
aktivacnou funkciou. Uzly su organizované do vrstiev. Data su vloZzené do vstupnej vrstvy, ktora
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ich komunikuje viacerym skrytym vrstvdm, v ktorych prebieha ich spracovdvanie. Neurénové
siete maju viaceré Specifikd. Nie su klasicky sekvenéné a nevyhnutne deterministické.
V klasickych modeloch v tomto pristupe absentuje centralny procesor, ktory je nahradeny
paralelnymi odpovedami uzlov na prezentované vstupy. Neexituju tu ani oddelené pamatové
adresy na ukladanie dat pocas analyzy, findlna informacia je obsiahnutd v celkovom aktivaénom
nastaveni vSetkych uzlov v sieti. Novo ziskané poznatky su teda reprezentované stavom siete
samotnej, ktory ma vacsiu interpretaénu silu, ako sucet stavov vsetkych uzlov v nej. Konexie
medzi uzlami sa vdhuju a vysledok je prezentovany na vystupnej vrstve uzlov. Vahy uzlov sa
nastavuju podla dopredu zadaného pravidla ucenia. Tychto pravidiel je niekolko,
najfrekventovanejsSie v klasickych modeloch je tzv. delta pravidlo, ktoré administruje spatnu
propagdciu chyby z jednej vrstvy, do uzlov vrstvy predchddzajucej. Na zaklade pravidla ucenia sa
umeld neurdnova siet posuva na uciacej krivke od nahodného typovania, k expertnému vyberu.
Efektivitu posiliuje aplikacia sigmoidalnych aktivaénych funkcii, ktoré polarizuju aktivitu siete a
pomahaju ju stabilizovat.

Umeld neurdnova siet je v principe metdda univerzalnej aproximacie, ktora modeluje najlepsie
také systémy, ktoré maju dostatoénl toleranciu k prvotnej chybovosti. Je idedlna na
zachytdvanie asocidcii a detekovani pravidelnosti v setoch datovych profilov, na identifikovanie
vztahov medzi premennymi, ktoré su neulplne popisané, na analyzu datovych Struktur, ktoré
disponuju velkym poctom premennych, popripade velkymi objemami. Po tom, ¢o sa ndm podari
natrénovat siet na pozadovanu Uroven, moze byt pouzitd ako analyticky nastroj na inych
vzorkach dat. V tomto stave uZ neSpecifikujeme tréning a pustime na neurdnovej sieti iba
propagaciu vpred. Vystupom takto nastavenej siete (forward propagation run) je predikény
model pre data, ktory méze byt nasledne pouzity v komplexnejsej analyze, ¢i interpretacii.

Okrem vseobecnych metodologickych limitacii spomenutych pri popise metdd linearnej regresie,
neurdnové siete zaloZené na principe spatnej propagacie (ale aj viaceré iné typy) predstavuju v
principe Ciernu skrinku. Okrem definovania primdrnej architektiry siete a prvych testov s
nahodnymi Cislami, nema administrator inG kompetenciu, ako kimit siet vstupnymi datami a
zapracovavat vystupy. Niektoré nastroje (napr. NevProp, popripade, Mactivation) dovoluju
ziskavat vzorky postupu siete v definovanych intervaloch, ale uciaca krivka siete sa rozvija
samostatne. Finalnym produktom tohto procesu je siet sama, a teda nie rovnica alebo séria
koeficientov (ako pri linedrnej regresii) ktoré by popisovali vztahy premennych mimo
architektury siete. Potencidlnym limitom je, Ze neurdnové siete je moziné pretrénovat, t.j. siet
bude davat dobré vysledky na trénovacich datach, ale jej vysledky na novych datach budu slabé
Na odstranenie tohto fenoménu sa pouZivaju nasledovné postupy: pred¢asné zastavenie
trénovania, regulacia (ku chybe pripocitame aj vhodne prendsobenu hodnotu parametrov siete a
tuto hodnotu sa snazime minimalizovat), dropout (pocas trénovania ndhodne vypneme niektoré
neurdny), dropconnect (pocas trénovania ndhodne vypneme niektoré spojenia). Neutralne siete
a ich modely su citlivé na volbu parametrov a ich vyber sa vo vedeckej komunite neriadi
striktnymi pravidlami. Preto je jednym z délezitych cielov nasho projektu testovat viaceré
parametrické nastavenia neurdnovych sieti, ktoré budu tvorit model predikcie spotreby
elektrickej energie na Slovensku. Vyzvou v projekte teda zostava volba vstupnych parametrov a
ich pocet, ako aj velkost a typ skrytych vrstiev v sieti tak, aby mal systém dostato¢nu predikénu
silu, stabilitu a boli zaroven casovo efektivne.

Hlavnou vyhodou neurdnovych sieti je, Ze si schopné modelovat nelinedarne a dynamické

zavislosti. Su tieZ presnejSie ako metddy linedrnej regresie a rychlo sa trénuju. Kedze su schopné
zachytit rézne druhy vztahov medzi premennymi mézeme pomocou nich modelovat komplexné
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fenomény, ktoré by bolo naro¢né (niekedy az nemoiné) modelovat klasickymi Statistickymi
nastrojmi. Od roku 2006 sa do popredia dostavaju takzvané deep networks. Su to neurénové
siete s velkym poctom vrstiev. Napriek tomu, Ze nie je presne popisané akym spdsobom ich
skryté vrstvy funguju, maju potencial byt presnejsie ako obycajné neurénové siete. Predbezné
vysledky ukazuju, Ze pri dostatku dat maju vysokl efektivitu skoro v lubovolnej oblasti. Ich
nedostatkom je, Ze sa ich niekedy skratka nepodari natrénovat.

Support vector machines

Support vector machines funguju tak, Ze v trénovacich datach najdu mnozinu délezitych vzoriek
(support vectors) a nasledne sleduju podobnosti medzi vstupom a dolezitymi vzorkami, na
zdklade ¢oho predikuju vysledok. FormalnejSie, tato metdda konsStruuje nadroviny v priestore s
velkym, alebo nekoneénym poctom dimenzii. Tieto nadroviny mozu byt nasledne pouZité na
rieSenie regresie alebo klasifikaénych problémov. Support vector machines detekuju funkéné
krajnice, datové body jednej s klas, ktoré maju najvacsiu vzdialenost k okrajovym datovym
bodom ostatnych klas (lem). ¢im vacsSie su tieto vzdialenosti, tym mensia je generalizaéna chyba
klasifikdtoru. S vyuZitim kernelu v hladani nadrovin s maximalnym lemom, je touto metdédou
mozné vytvorit aj nelinearne klasifikatory. Vyuzivaju sa aj multi-klasové support vector machines,
ktoré pripisuju inStancidm znaky, ktoré su vyberané s konec¢ného poctu dopredu identifikovanych
elementov. Atraktivne st najma ndvrhy modelov, ktoré sa pozeraju na multi-klasovy problém
klasifikacie ako na jeden optimalizaény problém a nerozbijaju ho na sériu problémov klasifikacie
bindrnych stavov (napr. Crammerova a Singerova metdda). Jedineénou vlastnostou support
vector machines je, Ze maximalizovanie geometrického lemu medzi klasami a minimalizovanie
klasifikacnej chyby prebieha zaroven. Nevyhodou je ich vysoka Casova narocnost pri tréningu
(vacsinou kvadratickd od poctu vzoriek), vdaka ¢omu sa nedaju pouZit na velké vzorky dat. V
praxi sa Uspesne pouzivaju napriklad ako klasifikatory hypertextov, na kategorizovanie obrazkov,
rozpoznavanie pisaného textu, ¢i klasifikovanie proteinov v medicine.

Smartmetering a metodologicky pristup k predikcii spotreby v
domacnostiach

Pri téme smartmeteringu sa dostavame do polohy, ktord ma svoje metodologické Specifikd, na
ktoré je nutné reagovat. Fakt, Ze zberné systémy budu kumulovat masivne mnoiZstva dat
znamena, Ze nebude mozné vloZit vSetky merania do jedného algoritmu ako jednorazovy vstup.
Je preto vhodné zberné jednotky (napr.. domacnosti) najprv zmysluplne klastrovat a na tvorbu
modelov pouzivat agregované data zhlukov datovych profilov. Pridanou hodnotou tohto pristupu
je aj to, Ze sa v ramci klastrov daju deskriptivne sledovat rdzne spotrebitelské trendy (ich
stabilita, intenzita rastu/klesania), ktoré mozu ovplyvnit vyvoj v dalSom obdobi. Prikladom je
sledovanie vyvoja geografickych oblasti a sledovat a predikovat vyvoj spotreby v nich. V projekte
prinesieme odpoved' na otazku, akym klti¢om je mozné vytvarat datové klastre najoptimalnejsie.
Na efektivne klastrovanie dat existuje viacej Statistickych nastrojov, tie akceptovatelné v
kontexte profilu ddtovych setov, s ktorymi pocitame po nastupe smartmeteringu, si v kratkosti
predstavime.

K-means

K-means je metdda pévodom z tedrie venujulcej sa spracovavaniu signalov v Sume. Jej principom
je rozdelovanie datovych bodov do k-klastrov podla ich podobnosti. Podobnost tu definujeme na

6/8



ITMS 26240120039

zaklade body s najblizSim priemerom, ktory v kazdom klastri funguje ako prototyp. K-means je
rychla a dobre paralelizovatelnd metdda. Jej nevyhodou je citlivost na Skalovanie a korelované
vstupné data.

Sparse coding

Tato metdda hladd sadu vzorov v datovych setoch, ktorych naskladanim sa data vysvetlia.
Optimalne, chceme kazdy datovy bod vysvetlit pomocou iba niekolkych vzorov (preto sparse
coding). Proces ucenia prebieha autondmne, bez supervizora. Metdéda nam umozni lahsie
interpretovat niektoré pohyby v datach. Sparse coding sa da pouZit na ziskanie hlbsieho vhladu
do dat o spravani spotrebitefov a vyrobcov. Je nim moiné napriklad tvorba profilov
spotrebitelskych jednotiek, ¢i detekovat aktivitu zapnutych elektrickych spotrebi¢ov (napr. za
aka cast odberu zodpovedaju ktoré spotrebice a za akych podmienok ich ludia zapinaju). Tieto
zistenia nielenze posilnia celkovy predikény model spotreby, ale maju aj samostatnu
interpretacnu silu smerom k sledovanych vztahom. Tu je kritickou premennou frekvencia dat
(e.g. ¢im CcastejSie meriame, tym viac spotrebiCov vieme odlisit). Pri malej frekvencii vieme
sledovat len zmeny celkovej spotreby. Tradi¢ne sa v datovom toku odliSuju len zariadenia s
velkou spotrebou, resp. sa zariadenia delia na spotrebné kategérie. Existuje niekolko pomerne
komplikovanych modelov, napriklad faktorizované skryté markovove modely, ktoré moziu
findlnemu modelu zdvihnut efektivitu, no ich popis v tejto faze projektu nie je potrebny.

Optimaliza¢né nastroje

Predikcia ja sice doleZitou zloZzkou projektu, no nie je jedinou. Vystupné data z aplikovanych
predikénych modelov spotreby ndm mozu sluZit ako interpretacné médium pri poradenstve
(optimalizacii) smerom k vyrobcom a spotrebitefom. Statistické ndstroje pouZivané na
optimalizaciu procesov a systémov nam umozZnia tuto Ulohu do velkej miery automatizovat.
Ponukame tu tri pristupy, ktoré budeme pocas projektu testovat.

Interger linear programming

Interger linear programming predstavuje standardnu techniku, ktora sa vie adaptovat na rieSenie
problémov roznych typov a Struktur. Primarne sa zadaju premenné ako ciel, ktory treba
optimalizovat (linearna funkcia premennych), obmedzenia pre hodnoty premennych (tiez
linedrne) a konkretizujuca instrukcia niektorym premennym (napr. Ze mozu byt iba celociselné).
Metdde nevadi linearita a v zavislosti na charaktere datovej vzorky je schopna namodelovat aj
nelinearne zavislosti s pouZitim vhodnych transformacii.

Heuristické metody

Heuristické metédy prehfadavaju stavovy priestor rieSeni a robia malé lokalne optimalizacie.
Heuristické rieSenie predstavuje sériu nenarocnych procedur, ktorych cielom je poskytnat v
zavislosti na zadani akceptovatelné, no nie nevyhnutne najlepsie rieSenie z optimalnych rieSeni
problému s vysokou komplexitou. Jednym z najpouzivanejsich skupin optimaliza¢nych heuristik
su genetické algoritmy. Tie su zaloZené na prepozicidch ako mozZnost iteracie testovania, miera
akceptovanej mutdacie, pravidla prirodzenej selekcie (preferencia vhodnejsich vlastnosti pred
menej vhodnymi) a pravidla ohraniceného poctu vstupov, agentov, ¢i parametrov. Genetické
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parametre sU schopné optimalizovat velké pocty parametrov jedného agenta. Heuristické
rieSenia su vacsinou Sité na konkrétne zadany problém.

Reinforcement Learning

Metdédy Reinforcement Learning predstavuju komplexnd zbierku algoritmov a pomocnych
modulov, ktoré sa snaZia optimalizovat cestu agenta cez problémovy priestor, tvoreny mnoZinou
akcii (transferov) a problémovych stavov. Hlavnhou motivaciou agenta je vyhybanie sa trestom
a/alebo ziskavanie odmeny. Tymto Stylom vie systém identifikovat optimalne rieSenie
poznaného problému, rozdelit komplexny problém na jednoduchsie problémy tak, aby kazdé
rieSenie mensieho problému signifikantné zvrSilo pravdepodobnost dosiahnutia celkového
rieSenia alebo popisat problémovy priestor, priradit hodnoty jednotlivym akciam a stavom.
Vyhodou tohto pristupu je jeho pomerne jednoducha skladba, kontrola efektivity rieSenia,
absencia pred-trénovania a fakt, Ze (na rozdiel od neurdnovych sieti) je cely proces viditelny,
popisany vo vysledku a supervizor do procesu moézZe hocikedy priamo zasiahnut. Systémy
budované touto metddou s schopné sa dynamicky prispdsobit zmene problémového priestoru
alebo parametrov. Vysledkom nie je len findlna stratégia, ale skér zoznam alternativ riesenia
daného problému s hodnotami o ich efektivite a popis problémového priestoru a vsetkych jeho
zloziek, s ich impaktom na stratégiu rieSenia. Nevyhodou je potreba iterdcii (¢as), ktora narastd s
komplexitou problémového stavu.

Zaver

Cielom analyzy bolo najst a popisat metodologicky vhodné pristupy k tvorbe inteligentnych
systémov, podporujucich alebo nahradzujucich analytickd stranu siéasného bilanéného modelu
estimacie odchylky vyroby a spotreby. Vymenované predikéné aj optimalizacné expertné
systémy a predovsetkym ich kombindcie maju potencidl posunut stcasné spracovanie dat v
slovenskej energetike na nov( Uroven a zaroven reagovat na ocCakavané zmeny v kontexte
datovej Struktury, ktord bude analytickym subjektom k dispozicii v blizkej buducnosti
(smartmetering). Vysledky testov efektivity jednotlivych metdéd a popisanych nastrojov na
realnych datach budi nemalou ¢astou dalsich sprav k projektu.
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