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1 Povzetek

V tem porocilu predstavimo metodoloske osnove za napovedovanje in upravljanje porabe elektri¢ne energije,
ki temeljijo na uporabi metod umetne inteligence. Zacnemo z identifikacijo problema, kjer oriSemo proces
modeliranja in napovedovanja porabe elektri¢ne energije, ki se nato lahko uporablja kot orodje za energetsko
ucinkovitejSe nacrtovanje in upravljanje trenutnih in bodocih proizvodnih procesov. Pri tem poudarimo, da so
podatki o porabi elektricne energije pogosto zajeti kot casovne vrste. ldentificiramo tudi razlicne parametre
ucno-napovednega postopka.

V nadaljevanju predstavimo tri razli¢ne pogoste pristope, ki se uporabljajo za modeliranje in napovedovanje
¢asovnih vrst, ARIMA metode, rekurentne nevronske mreze ter uporabo klasi¢nih pristopov strojnega ucenja.
Za napovedovanje porabe elektri¢ne energije predlagamo uporabo rekurentnih nevronskih mrez ali klasi¢nih
pristopov strojnega ucenja, saj problem napovedovanja porabe ne zadostuje predpostavkam metod ARIMA.

Vzoréno uporabo predlaganih metod prikazemo na podatkih pridobljenih s strani partnerja Kolektor Sisteh.
Poleg opisa podatkov prikazemo tudi vzorcni nacin ocenjevanja napovednih modelov. OpiSemo Se nastavitve
parametrov predlaganih pristopov ter prikazemo eksperimentalne rezultate nauc¢enih modelov. Porocilo
zaklju¢imo s predlaganim postopkom za napovedovanje porabe elektri¢ne energije.

2 Identifikacija problema

Pri proZni proizvodnji se proizvodni nacrti pogosto spreminjajo, s tem pa se spremenijo tudi ¢asovni profili
porabe energije. Za uspesno energetsko nacrtovanje proizvodnje je tako pomembno oceniti oziroma
napovedati spremembe profilov porabe energije pri morebitnih spremembah v proizvodnji. Napovedovanje
porabe energije je mogoce izvesti na vec¢ nacinov, na primer, na podlagi fizikalnih lastnosti naprav in procesov,
ki v proizvodnji nastopajo, ali pa, na primer, na podlagi preteklih meritev porabe elektricne energije razlicnih
komponent proizvodnega procesa. To porocilo predstavi metodoloske pristope, predvsem pristope, ki
temeljijo na uporabi metod umetne inteligence (Ul), za napovedovanje porabe elektricne energije.

Metode Ul za napovedovanje uporabljajo pristope strojnega ucenja in tipi¢no temeljijo na zgodovinskih
meritvah, iz katerih naucijo napovedne modele, ki lahko napovedujejo vrednosti opazovanih koli¢in v
prihodnosti. Napovedni model naucen na zgodovinskih podatkih o porabi elektricne energije se nato lahko
uporablja kot orodje za ocenjevanje porabe elektricne energije nacrtovanih ali bodocih proizvodnih procesov.

Za uporabo metode Ul ni eksplicitno pomembno ali modeliramo porabo elektricne energije ene proizvodne
naprave, vecjega dela proizvodnega procesa ali celo celotnega proizvodnega procesa. Vendar pa bodo
dinamike vecjih delov bolj kompleksne, kar pomeni, da bomo potrebovali vec virov (predvsem vecje kolicine
podatkov), da bomo dinamiko uspeli uspesno napovedovati.

Pri napovedovanju porabe elektricne energije se pogosto orientiramo na obracunske intervale, po katerih
porabljeno elektricno energijo upravnik proizvodnega procesa placuje, saj s tem obenem pridobimo Se oceno
cene porabljene energije nacrtovanega procesa, ¢e poznamo cene elektricne energije v ¢asu poteka procesa.
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Pogosto so tudi meritve na podlagi katerih modeliramo merjene natanko ob obracunskih intervalih, vendar to
ni nujen predpogoj za uporabo metod Ul.

Podatke o porabi elektri¢ne energije tako obravnavamo kot ¢asovno vrsto (Hyndman & Athanasopoulos,
2018), tj., zaporedje parov oblike: (¢as meritve, meritev porabe elektricne energije). Kot vhod za modeliranje
torej vzamemo zgodovinske meritve porabe elektriéne meritve; kot vhod za posamezno napoved v danem
bodocem C¢asu pa zgodovinske meritve iz Casovnega okna stalne dolZine neposredno pred podanim ¢asom. Na
primer: iz zgodovinskih podatkov zadnjih 24 ur Zelimo napovedati, kakina bo poraba v naslednji uri. Sirina
¢asovnega okna zgodovinskih podatkov iz katerih napovedujemo (v tem primeru 24 ur) je torej eden izmed
parametrov modeliranja.

Napovedni model tako praviloma napoveduje le vrednosti, ki neposredno sledijo Ze izmerjenim vrednostim, tj.,
Ce Zelimo napovedati vrednost ob €asu t,, potrebujemo meritve ob ¢asih t_4, t_,, ..., t_,, ki so razporejene v
vhodnem ¢asovnem oknu. Za potrebe nacrtovanja proizvodnje take napovedi nosijo nizko informativno
vrednost saj Zelimo nacrtovati procese, ki so daljSi od enega ¢asovnega (obracunskega) intervala. Za nek
nacrtovani proces nas morebiti zanima, kakSen bo profil porabe elektricne energije v naslednjih 24 ali 48 urah,
ne le v naslednji uri. Da pridobimo napovedi za daljsa ¢asovna obdobja, lahko uporabljamo razlicne pristope, ki
so opisani v nadaljevanju poroc¢ila. Sirino napovednega intervala zato identificiramo kot enega izmed
parametrov modeliranja.

Pomemben faktor pri izbiri metodologije za napovedovanije je tudi kolic¢ina zgodovinskih (uc¢nih) podatkov na
podlagi katerih nau¢imo model. Nekateri Ul pristopi zahtevajo velike koli¢ine u¢nih podatkov, da dosezejo
dobre rezultate, medtem ko so drugi manj obcutljivi na koli¢ino uénih podatkov.

Za izboljSanje napovedi lahko uporabimo tudi informacije oz. meritve o drugih kolicinah, ki lahko vplivajo na
porabo elektri¢ne energije; v tem primeru imamo opravka z multivariabilnimi ¢asovnimi vrstami. Primeri takih
meritev so na primer vremenski oz. okoljski pogoji, kot so temperatura, pritisk ali vlaznost, pri procesih kjer te
vplivajo na vhodni material ali sam proizvodni proces; ali pa program, ki ga izvaja dolo¢ena naprava, e
modeliramo njeno porabo elektri¢ne energije. Take meritve so praviloma specifi¢ne za dolo¢eno napravo ali
proizvodni proces, tako da v sploénem ne moremo pri¢akovati, da so na voljo. Ce pa imamo med procesom
modeliranja na voljo dodatne meritve, jih lahko metode Ul za napovedovanje upostevajo in s tem potencialno
izboljSajo napovedne modele. Koristnost upostevanja dodatnih meritev je jasno odvisna od tega, koliko
merjene koli¢ine vplivajo na napravo/proces in, posledi¢no, na porabo elektri¢ne energije.

Za napovedovanje porabe elektriéne energije naprave/procesa z metodami Ul torej moramo:

e pridobiti zgodovinske meritve porabe elektricne energije,

e dolociti parametre napovedovanja:

e casovno Sirino okna vhodnih meritev uporabljenih za napovedovanje,

e Sirino napovednega intervala; in

e (opcijsko) pridobiti zgodovinske meritve dodatnih kolicin, ki vplivajo na porabo elektricne energije.

Na podlagi teh informacij se nato odlo¢imo za razli¢ne pristope modeliranja z Ul, ki so opisani v sledecem
razdelku.
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3 Metodoloski pristopi

Napovedovanje porabe elektricne energije je problem, ki je Ze dolgo relevanten. V ta namen so se uporabljali
razlicni pristopi, od eksergijskih pristopov (Duflou, et al., 2012), pristopov na osnovi nominalnih specifikacij
naprava v proizvodnem procesu (Thiede, Bogdanski & Herrmann, 2012) in simulacij (Dietmar, Eberspaecher &
Verl, 2009, Dietmar & Verl 2009) do uporabe empiri¢nih metod, kjer se porabo modelira neposredno v
odvisnosti parametrov proizvodnega procesa (Kara & Li, 2011, Qureshi, et al. 2012). Obstajajo tudi
kompleksnejsi pristopi, ki modeliranje porabe zakodirajo v odlocitveno drevo, ter na podlagi opisa naprave oz.
procesa izberejo ustrezno pod-metodologijo (Schmidt, et al., 2015). Natancnejsi pregled preteklih metodologij
je na voljo v rezultatu D4.1.

Za napovedovanje ¢asovnih vrst na podlagi podatkov z metodami Ul lahko lo¢imo 2 splosna pristopa: (1)
napovedovanje bodoce vrednosti neposredno iz vhodnih ¢asovnih vrst, tj., vsako napoved neposredno
izracunamo iz dela ¢asovne vrste, katere Sirina je natanko enaka Sirini vhodnega okna; in (2) iz €asovnih vrst
izracunamo znacilke, na podlagi katerih nau¢imo model. Pri prvem pristopu so podatki na katerih se u¢imo
izseki casovne vrste, ki jo modeliramo; pri drugem pa te podatke uporabimo za izracun znacilk kot so, npr.,
povprecja, minimumi, maksimumi, kvartili, ipd. Vrednosti teh znacilk nato zberemo v tabelari¢ni obliki in jih
uporabimo za ucenje.

V tem porocilu opiSemo tri sploSne pristope, ki se uporabljajo za modeliranje ¢asovnih vrst: metodo ARIMA
(ter njeni razsiritvi SARIMA in ARIMAX), ki temelji na statisticnem pristopu; rekurentne nevronske mreze (RNN)
in uporabo klasi¢nih metod strojnega ucenja. Glede na razporeditev zgoraj, ARIMA in RNN delujeta
neposredno na meritvah ¢asovne vrste, medtem ko klasi¢ne metode zahtevajo pripravo ustreznih znacilk.

Poleg metodologij za u¢enje napovednih modelov, na koncu izseka predstavimo $e nacin za razsiritev
napovednega okna napovednih modelov.

3.1 ARIMA

Ena izmed najbolj popularnih metod za napovedovanje ¢asovnih vrst je avtoregresijska metoda ARIMA in njene
razsiritve SARIMA, ARIMAYX, ter SARIMAX (Box & Jenkins, 1970). ARIMA bodoce vrednosti Casovne vrste
napoveduje neposredno iz preteklih vrednosti in preteklih napak v napovedih.

Metoda ARIMA je sestavljena iz treh komponent: avtoregresije (AR), integracije () ter pomi¢nega povprecja
(anglesko: moving average; MA). Avtoregresijska komponenta zajema povezavo med meritvijo v nekem
¢asovnem intervalu ter meritvami v vnaprej doloc¢enem Stevilu preteklih meritev, tj., zgodovinskih meritev.
Komponenta pomi¢nega povprecja modelira povezavo med meritvijo in ostankom napake med pomicnim
povprecjem zgodovinskih meritev. Komponenti AR in MA predpostavita, da so podatki stacionarni, tj., da imajo
podatki staticno povprecje, varianco in avtokorelacije. Integracijska komponenta stacionarnost doseze tako, da
meritve diferencira, tj., namesto meritev samih obravnavamo razlike med zaporednimi meritvami. AR in MA
komponenti namrec privzemata stacionarnost.
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Poznamo Se dve razsiritvi metode ARIMA: SARIMA, ki modelira Se sezonske vplive na vrednosti v ¢asovni vrsti,
ter ARIMAX, ki poleg meritev Casovne vrste, pri modeliranju uposteva Se, t.i., eksogene faktorje (v primeru
napovedovanja porabe elektri¢ne energije bi bile to morebitne dodatne spremenljivke). Mozna je tudi uporaba
obeh razsiritev hkrati — v tem primeru metodo imenujemo SARIMAX.

Da lahko metode iz druzine ARIMA uspesno uporabimo za napovedovanje ¢asovnih vrst, morajo imeti
modelirani podatki sledece lastnosti:

e stacionarnost: povprecje, varianca in avtokorelacija ¢asovne vrste se ne spreminja. Stacionarnost lahko
do neke mere doseze integracijska komponenta z visjim redom diferenciacije; ¢e ¢asovna vrsta tudi po
vec korakih diferenciacije ni stacionarna, uporaba metode ARIMA ni priporocljiva.

e avtokorelacija: ker ARIMA napoveduje bodoce vrednosti na podlagi preteklih vrednosti, privzemamo
da so bodoce vrednosti avtokorelirane s preteklimi vrednostmi.

e linearnost: metoda ARIMA privzema, da so bodoce vrednosti v linearni odvisnosti od preteklih
vrednosti.

Druzina metod ARIMA zaradi zgornjih zahtev ni najboljSa za napovedovanje porabe elektri¢ne energije, Se
posebej v kontekstu planiranja proizvodnih procesov. Z nacrtovanimi spremembami v proizvodnem procesu
namrec neposredno vplivamo na stacionarnost ¢asovne vrste, Se posebej kadar naértujemo spremembe, ki v
preteklosti niso bile zabelezene.

3.2 Rekurentne nevronske mreZe

Za modeliranje podatkov, ki si sledijo v zaporedju, na primer ¢asovnem, so zelo primerne tako-imenovane
rekurentne nevronske mreze (anglesko: recurrent neural networks; RNN) (Elman, 1990), med katerimi posebej
izpostavljamo nevronske mreze z dolgim kratkoro¢nim spominom (anglesko: long short-term memory neural
networks; LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Pri ¢asovno urejenih podatkih so vrednosti dolocenih
atributov-znacilk odvisne tudi od lastnih preteklih vrednosti in ne le od vrednosti drugih znacilk istega primera.
Rekurentne mreze omogocajo izkoris¢anje te informacije zaradi svoje posebne strukture. Za razliko od obicajne
strukture nevronskih mrez, pri katerih so vhodni nivoji povezani s skritimi, ti pa med seboj in z izhodnimi, imajo
rekurentne nevronske mreze izhodne nivoje povezane tudi s skritimi nivoji naslednje tovrstne serije nivojev, ki
na vhodu sprejema vhode naslednjega podatka, in tako naprej. Taka serija nivojev je lahko razli¢no dolga in
obicajno nas zanima le izhodni nivo zadnje serije, Ceprav so na voljo tudi vsi vmesni. Na nek nacin tako mreza
lahko modelira omejen pretekli kontekst ali spomin vhodnih znacilk in vmesnih rezultatov.

Za dolge ¢asovne kontekste morajo biti rekurentne nevronske mreze zelo velike, kar pomeni precej bolj
racunsko zahtevno (dolgotrajno) u¢enje. Se bolj problemati¢na posledica velikih mre? pa je zamiranje ali
ojacanje (odvisno od realizacije ucenja) vpliva primerov na u¢ne parametre. Posebna vrsta rekurentnih
nevronskih mrez, ki se tem teZzavam obicajno uspesno izogne, so nevronske mreze z dolgim kratkoro¢nim
spominom ali s tujko na kratko LSTM mreZe, ki v strukturi predvidevajo posebna vozlis¢a, ki deloma ali povsem
onemogocajo vecje ali manjSe podstrukture mreze. S tem se izognejo zamiranju ali ojacanju vpliva primerov na
parametre, njihovo ucenje pa je kljub temu racunsko zelo zahtevno.
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Podatki, ki so uporabljeni pri napovedovanju in upravljanju porabe energije, so obicajno ¢asovno urejeni in
vzorci, ki jih pricakujemo, zajemajo tudi dolg pretekli kontekst ali spomin. V takih problemih je zelo
priporocljiva uporaba nevronskih mrez z dolgim kratkoro¢nim spominom, ¢e nam le razpoloZljivi ra¢unski viri
to omogocajo.

3.3 Izgradnja znacilk in uporaba klasicnih pristopov strojnega ucenja

Ceprav je uporaba nevronskih mre? je vse pogostejsa, predvsem zaradi toénosti nauéenih modelov, je
preudarno preveriti tudi uporabo klasi¢nih pristopov strojnega uéenja. Nabor algoritmov strojnega ucenja
namrec ponuja raznolike uéne pristope, ki ucijo razlicne vrste modelov z razlicnimi lastnostmi. Pogosto so,
denimo, Zelene lastnosti sposobnost ucenja iz manjsega Stevila primerov (¢e modeliramo proizvodnjo buti¢nih
izdelkov), ter interpretabilnosti modelov, kadar Zelimo razumeti na kaksen nacin je model napoved izracunal. V
primeru napovedovanja porabe elektriéne energije je zanimivo predvsem ucenje iz manjSega Stevila primerov.

Prvi pristop za pripravo vhodnih vrednosti za napovedovanje ¢asovnih vrst je podajanje zakasnjene vrednosti
signalov (tako vhodnih kot ciljnega) kot vhodne vrednosti. V primeru preprostih odvisnosti ta pristop lahko
zadostuje Ze za linearni model, kadar so odvisnosti kompleksnejse, pa je ali smiselno nabor vhodnih vrednosti
razsiriti z izra¢unanimi znacilkami.

Za namene napovedovanja porabe elektricne energije se ve¢inoma uporablja, t.i., nadzorovano uéenje, kjer je
med uénim procesom znana prava poraba. Klasic¢ni pristopi strojnega ucenja praviloma potrebujemo podatke v
tabelari¢ni obliki, tj., meritve ve¢ spremenljivk ob razli¢nih pogojih (vhodne vrednosti), tem meritvam pa
pripiSemo ciljno (izhodno) vrednost, ki jo Zelimo napovedovati.

Ena izmed lastnosti, ki jo metode strojnega ucenja izkoris¢ajo, je namrec neodvisnost spremenljivk, tj., razli¢nih
stolpcev v tabeli. Ce €asovno vrsto pretvorimo na zgoraj opisani nacin, ta lastnost ne bo zajela kompleksnih
odvisnosti, saj so zaporedne meritve praviloma korelirane. Pristop, ki je vsaj delno uspeSen pri uporabi
podobnega postopka, je pristop zunanje dinamike (Nelles, 2001), vendar se ta opira na dejstvo, da je merjenih
vec casovnih vrst, na podlagi katerih lahko doseze neodvisnost. Glede na zastavljeno nalogo napovedovanja
porabe elektriéne energije, kjer opazujemo le eno ¢asovno vrsto, ta pristop torej ni primeren.

Da pripravimo raznolike vhodne spremenljivke, ki so primerne za ucenje, se lahko posluzimo postopka
konstrukcije in racunanja znacilk. Za vsako ¢asovno vrsto, ki jo obravnavamo, tako izra¢unamo preproste
koli¢ine (ki na vrsto gledajo le kot nabor Stevil), kot so povprecna vrednost, varianca, kvartili, itd., kot tudi
kompleksnejse vrednosti, ki upostevajo tudi ¢asovne komponente meritve, na primer, koeficiente Fourier-eve
transformacije ¢asovne vrste. Ce imamo poleg izra¢unanih znaéilk iz ¢asovne vrste na voljo $e dodatne
spremenljivke, le-te lahko dodamo v izbor znacilk. Ce so dodatne spremenljivke tudi ¢asovne vrste, lahko tudi
iz njih na enak nacin izracunamo dodatne znacilke.

Za vsako ¢asovno obdobje iz katerega se Zelimo uciti torej najprej identificiramo ustrezno ¢asovno vrsto in iz
nje izracunamo vrednosti znacilk. Zaporedne vrednosti znacilk nato zberemo v tabelo s katero lahko u¢imo s
klasi¢nimi pristopi strojnega ucenja. Podobno storimo tudi, ko Zelimo za neko ¢asovno obdobje uporabiti
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napovedni model, tj., za ¢asovno obdobje za katerega Zelimo napoved identificiramo ¢asovno vrsto, iz nje
izracunamo znacilke, in jih uporabimo kot vhod za nauceni napovedni model.

Ko podatke pretvorimo v primerno obliko, imamo na voljo Sirok razpon klasi¢nih metod strojnega ucenja. Za
napovedovanje porabe energije so primerne regresijske metode, tj., tiste, ki so namenjene napovedovanju
zveznih (numericnih) vrednosti. Izmed uspesnejsih in SirSe uporabnih izpostavimo, na primer, metodo
nakljuénih gozdov (Breiman, 2001), ter metodo XGBoost (Chen & Guestrin, 2016). Ce pri¢akujemo, da je
postopek, ki ga modeliramo ¢asovno spremenljiv, je smiselna tudi uporaba metod, ki se ucijo iz podatkovnih
tokov, tj., podatkovnih virov, ki neusahljivo generirajo nove podatke. Kot primer takega pristopa, omenimo
uporabo mehkih modelov (OzZbot, 2022) za opis dinamicnih procesov.

3.4 Rekurzivno napovedovanje

Da razsirimo napovedno okno modela, ki napoveduje le za en ¢asovni interval vnaprej, lahko uporabimo
postopek rekurzivnega napovedovanja. Model, katerega napovedno okno Sirimo, za izracun napovedi kot vhod
dobi ¢asovno vrsto dolZine vhodnega okna, tj., kot vhodne meritve dobi vrednosti x4, ..., X, (kjer je n enak
Sirini vhodnega okna), napoveduje pa vrednost ¢asovne vrste v naslednjem intervalu X,,,; (opomba: s stresico
~ bomo oznaéili napovedane vrednosti). Model Zelimo uporabiti Se za napovedovanje X, 45, ..., Xn4k, kierje k
sirina napovenega okna.

Postopek, ki ga lahko uporabimo za Siritev napovednega okna, je rekurzivno napovedovanje. Pri rekurzivnem
napovedovanju najprej na podlagi vrednosti x4, ..., X, napovemo vrednost X, ;1. Nato prvo meritev v vhodni
Casovni vrsti zavrZzemo, na konec pa pripiSemo napovedano vrednost X,,, . Tako dobimo novo ¢asovno vrsto,
X3, wey Xn, Xn41, ki je enake dolZine kot vhodno okno, ki jo podamo modelu, ki izraCuna napoved X,,,,. Ta
postopek ponavljamo, dokler ne dobimo napovedi za X,,, -

Da bo rekurzivno napovedovanje uspesno, potrebujemo modele, ki so (1) natancni ter (2) robustni. Natanénost
je pomembna zato, ker napovedi modela v postopku uporabljamo kot vhodne vrednosti. Ce model ni
natancen, se hitro zgodi, da napovedane vrednosti divergirajo od pravih vrednosti. Robustnost v tem
kontekstu razumemo kot dobro pokritje vseh moznih vhodnih ¢asovnih vrst v u¢ni mnofZici, tj., med ucenjem je
bilo obravnavanih veliko razli¢nih stanj. Robusten model tako ne bo divergiral, tudi ¢e se v napovednem oknu
stanje spremeni (v eno izmed stanj na katerih je bil naucen).

4 Vzorcni primer

4.1 Podatki

Podatki na katerih bomo prikazali uporabo metod Ul za napovedovanje porabe energije so bili pridobljeni s
strani projektnega partnerja Kolektor Sisteh. Poleg porabe energije za del proizvodnega procesa vsebujejo Se
meritve ene dodatne spremenljivke, ki potencialno vpliva na porabo energije. Zaradi varovanja poslovnih
skrivnosti so vse porabe normalizirane in izraZzene kot procent najvisje zabelezene porabe. Dodatno
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spremenljivko bomo oznacili z anonimiziranim imenom “Z1”, zavzema pa lahko stiri diskretne vrednosti, ki jih
bomo oznadili kot “A”, “B”, “C” in “D”.

Podatki vsebujejo precej meritev pri katerih proizvodni proces ni tekel, tj., podatkov o porabi energije ni oz. je
enaka 0. Ti podatki so za ucenje neuporabni ali celo moteci, zato smo identificirali najdaljsi odsek podatkov,
kjer proces neprekinjeno tece. Izbrani odsek podatkov pokriva ¢asovni razpon slabih 5 dni, med 2023-09-18
17:00:00 in 2023-09-23 8:00:00.

Tako meritve o porabi energije, kot tudi meritve dodatne spremenljivke, smo pretvorili na 15 minutne ¢asovne
intervale, ki sovpadajo z obracunskimi intervali. Da smo meritve pretvorili na to ¢asovno resolucijo smo izvedli
povprecenje ez ustrezne meritve. Izbrani podatki so torej sestavljeni iz 445 15-minutnih intervalov, ki so
prikazani na sliki spodaj.

0.85 Z1=A
. 71=B
- 71=C
0.80 1 . 71=D
0.75
o
e}
© 0.70 |
£
0.65 1
0.60 1
0.55 - |
. . . . .
2023-09-19 2023-09-20 2023-09-21 2023-09-22 2023-09-23

Cas

4.2 Parametri napovedovanja

Glede na izbrane podatke za ¢asovno Sirino okna vhodnih meritev uporabljenih za napovedovanje izberemo
vrednost 24 ur, 0z., 24 * 4 = 96 meritev na 15 minutnih intervalih. Ker je ¢asovni razpon izbranih podatkov
kratek, ne pricakujemo, da bodo nauceni modeli dovolj robustni za rekurzivno napovedovanje. Zato za Sirino
napovednega intervala izberemo en 15 minutni interval.

4.3 Vrednotenje napovednih modelov

Vrednotenje napovednih modelov mora biti vedno prilagojeno problemu, ki ga Zelimo resevati. Namen tega
primera je prikazati uporabo razli¢nih pristopov, bolj kot doseci visoko napovedno natancnost, ceprav bi bil v
prakti¢ni uporabi to eden izmed glavnih kriterijev, ki bi jih Zeleli optimirati.

V sploSnem pri uporabi metod Ul za u¢enje napovednih modelov uporabljamo postopek precnega preverjanja.
Ker pa gre pri napovedovanju porabe energije za napovedovanje ¢asovnih vrst ta mehanizem ni primeren, saj
so podatki ¢asovno urejeni, postopek precnega preverjanja pa podatke premesa. Zato bomo za vrednotenje
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naucenih modelov uporabili preprostejsi postopek in sicer bomo del podatkov zadrzali za vrednotenje. Zadnji
dan izbranih meritev bomo tako oznacili kot testno mnoZico na katerih bomo ovrednotili napovedi modelov,
preostanek podatkov pa bomo imenovali u€na mnoZzica. Testna mnoZica je torej sestavljena iz 96 15-minutnih
intervalov.

Za vrednotenje napovedi bomo uporabili koren povprecne kvadratne napake (anglesko: root mean squared
error; RMSE), definiran kot:

1w
RMSE = ;Z("i‘ x)?,
i=1

kjer je n velikost testne mnozice, i indeksira vrednosti v testni mnoZici, x; je prava vrednost, X;pa napovedana
vrednost.

4.4 Priprava podatkov in ucenje RNN

Ker smo za dolzino okna vhodnih meritev izbrali 24 ur 0z. 96 meritev, 349 meritev uéne mnoZzice razporedimo v
delne ¢asovne vrste dolZine 96. Natancneje, prva delna ¢asovna vrsta zajema natanko meritve 1 do 96, druga
delna ¢asovna vrsta zajema meritve 2 do 97, tretja 3 do 98, itd. S tem postopkom drsecega okna pripravimo
253 delnih ¢asovnih vrst s katerih bomo naucili rekurentno nevronsko mrezo. Ko bomo upostevali Se dodatno
spremenljivko, bomo vsaki izmed meritev dodali Se ustrezne soleZne meritve dodatne spremenljivke

Za ucenje RNN bomo uporabili knjiznico keras (Chollet, 2015) v programskem jeziku Python 3. Nevronsko
mrezo bomo sestavili iz 3 nivojev: (1) vhodnega, ki bo prejel delno ¢asovno vrsto (ter morebitne dodatne
spremenljivke); (2) nivoja LSTM z 200 notranjimi vozlisci; ter (3) izhodnega nivoja, ki bo napovedoval naslednjo
vrednost. Prilagajanje Stevila notranjih vozlis¢ LSTM nivoja mreZzi omogoca boljso prilagajanje podatkom na
racun potrebe po vecjem Stevilu uénih podatkov.

0.85 4 —— U¢ni podatki
—— Prava poraba
Napovedana poraba (RNN)

0.80 —— Napovedana peraba (RNN + dodatna)
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Rezultati napovednega modela so prikazani na sliki zgoraj. Vidimo, da RNN bolje ujame dinamiko porabe, kot
RNN, ki uporablja $e dodatno spremenljivko. RNN doseZe napako RMSE enako 0.0153, RNN z dodatno
spremenljivko pa 0.0275.

4.5 Priprava podatkov in ucenje s klasi¢nimi pristopi strojnega ucenja

Podatke podobno kot pri u¢enj RNN najprej razdelimo na 253 delnih ¢asovnih vrst. Tokrat jih za ucenje ne
uporabimo neposredno, temvec iz njih izracunamo znacilke. V ta namen uporabimo knjiznico tsfresh (Christ, et
al., 2018) v programskem jeziku Python 3. Ta avtomatsko izracuna Sirok nabor znacilk (1566 znacilk) na podlagi
delnih ¢asovnih vrst . Prav tako nam na podlagi statisti¢nih testov omogoci, da ta nabor skréimo le na tiste, ki
so relevantni za napovedovanje porabe. Takih znacilk ostane 648.

Vsakemu 24 urnemu intervalu oz. delni ¢asovni vrsti sedaj pripiSemo vrednosti teh 648 znacilk. V primeru, ko
upostevamo Se dodatno spremenljivko, njene meritve dodamo k izbranim znacilkam.

Ti podatki so tedaj primerni za uporabo klasi¢nih pristopov strojnega ucenja. Za prikaz uporabe tokrat
izberemo metodo nakljucnih gozdov, implementirano v knjiznici scikit-learn (Pedregosa, et al., 2011) v okolju
Python 3. Za velikost modela izberemo 100 nakljuénih dreves.

—— U¢ni podatki
—— Prava poraba
Napovedana poraba (Naklju¢ni gozd)
—— Napovedana poraba (Naklju¢ni gozd + dodatna)
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Nakljuéni gozd na testni mnoZzici doseZe napako RMSE 0.0201, z upostevanjem dodatne spremenljivke pa
0.0216. Kot tudi pri RNN, upostevanje dodatne spremenljivke nekoliko zmanjsa to¢nost napovednega modela.

5 Zakljucki in priporocena metodologija

Napovedovanje porabe elektricne energije dela ali celotnega proizvodnega procesa je lahko uporabno orodje
za nacrtovanje novih proizvodnih procesov ali za nacrtovanje sprememb v obstojecih proizvodnih procesih. V
preteklosti je bila naloga napovedovanja porabe elektri¢ne energije pogosto naslovljena z fizikalnimi modeli, v
tem porocilu pa predstavimo nekaj izbranih metodologij umetne inteligence, tj., pristop z rekurentnimi
nevronskimi mrezami ter pristop s klasicnimi metodami strojnega ucenja. V tem kontekstu identificiramo Se
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metodo ARIMA in njene razsiritve, ki se pogosto uporablja za napovedovanje podatkov, ki so v obliki ¢asovnih
vrst kot so meritve porabe elektri¢ne energije, a zaradi zahtev metode ta ni primerna za uporabo v procesu
nacrtovanja.

Glavni pogoj za uporabo metod Ul za napovedovanje elektri¢ne energije je zajem zgodovinskih podatkov
porabe elektricne energije. Modeliranje porabe z metodami Ul bo bolj uspesno, ¢e je zgodovinskih podatkov
vet in e bodo le ti visoke kvalitete, tj., brez manjkajo¢ih vrednosti, s &im manj$im sumom, itd. Ce Zelimo v
modeliranje vkljuciti Se dodatne spremenljivke, moramo zajeti zgodovinske meritve tudi teh kolicin.

Glede na zahteve procesa nacrtovanja moramo izbrati tudi dolo¢ene parametre modeliranja, predvsem Sirino
vhodnega okna, tj., na podlagi kako velikega ¢asovnega obdobja zelimo napovedovati porabo elektri¢ne
energije, ter Sirino napovednega okna, tj., za koliko vnaprej Zelimo porabo napovedati. Zajete podatke nato
ustrezno razdelimo glede na izbrani vrednosti teh parametrov.

Da ustrezno ocenimo uspesnost napovedovanja, je priporocljivo, da nek del podatkov zadrzimo za
vrednotenje. Klasi¢ni pristopi za vrednotenje metod Ul, kot so precno preverjanje, vtem kontekstu niso
primerni, saj se pri napovedovanju porabe elektricne energije sre€ujemo s ¢asovno urejenimi podatki. V
porocilu prikazemo en moZen primer vrednotenja, kjer del podatkov zadrZzimo in na njem testiramo naucene
napovedne modele z izbrano mero napake. Ceprav ta primer postopka vrednotenja lahko uporabimo kot
izhodisce za vrednotenje sploSnega napovednega modela, je priporocljivo, da celoten postopek vrednotenja
prilagodimo specificnemu procesu, ki ga modeliramo, predvsem na podlagi ciljev procesa na¢rtovanja. Tako
lahko z naértovanjem optimiziramo ceno porabljene elektricne energije ali pa konice v moci elektricne
energije, ki bo v prihodnje vedno bolj pomemben faktor pri obra¢unavanju elektri¢ne energije.

Za bolj robustno napovedovanje porabe elektricne energije priporocamo uporabo vecih metodologij umetne
inteligence, predvsem z metodami opisanimi v tem porocilu. S primerjavo na zajetih podatkih se lahko nato
odlo¢imo za uporabo ene ali ve¢ metodologij v procesu nacrtovanja.
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