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1 Uvod

V tem porocilu obravnavamo problematiko napovedovanja porabe elektri¢ne energije proizvodnih procesov.
Sposobnost kratkoro¢nega napovedovanja porabe odpira mozZnost avtomatiziranega upravljanja z energijo, t.j
optimizacijo stroskov porabe elektricne energije proizvodnih procesov na podlagi dnevnih proizvodnih planov.
Uporaba pristopa je predvsem smiselna v primeru, ko imamo opravka z energetsko intenzivnimi procesi, ki
proizvajajo razlicne izdelke in omogocajo fleksibilno razporejanje proizvodnih korakov. Osnovni pogoj za tak
pristop pa je, da imamo za razvoj energetskih modelov proizvodnje na voljo dovolj zgodovinskih podatkov iz
proizvodnega obratovanja.

Namen napovednih modelov porabe energije posameznih proizvodnih operacij je napoved dnevnih profilov
porabe elektricne energije glede na Zelen proizvodni plan. MoZnost vnaprejsSnje napovedi energetske potrebe
se lahko izkoristi za sodelovanje z operaterjem omreZja za uravnotezenje elektricnega omrezje ali lokalno kar
najbolje izkoristiti razpoloZljive obnovljive vire energije. To pa seveda omogoca tudi niZje stroske za porabnike
energije.
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Slika 1: Koncept napovedovanja in upravljanja porabe el. energije

r

Koncept napovedovanja in upravljanja porabe energije delimo na dve fazi (Slika 1): (i) faza razvoj modela iz
zgodovinskih podatkov in (ii) fazo uporabe modela. Energetski model se lahko uporabi v razli¢nih scenarijih: (i)
za Ocenjevanje energetske ustreznosti planov proizvodnje, (ii) UpoStevanje dodatnega energetskega aspekta pri
kreiranju planske table in (iii) Dimenzioniranje lokalnih energetskih komponent in njihovo sprotno upravljanje.
V tem porocilu se osredoto¢amo na fazo razvoja modela.
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2 Algoritmi za napovedovanje porabe visoko ponovljivih procesov

Visoko ponovljivi procesi imajo za enake operacije fiksne proizvodne poteke in posledi¢no tudi zelo dobro
ponovljiv casovni profil energetske porabe. Primer taksnih proizvodnih procesov je kosovna proizvodnja, kjer je
za enak izdelek sosledje operacij in izvedba posamezne operacije zelo ponovljivo in so prisotne zgolj manjse
variacije med posameznimiizvedbami operacij. Poleg tega se kosovna proizvodnja pogosto izvaja v vecjih serijah,
kar mocno olajsa pridobivanje ustreznih referencnih primerov, potrebnih za razvoj napovednih modelov.

Problem razvoja napovednega modela porabe visoko ponovljivih procesov smo raz¢lenili na dva koraka. V prvem
koraku modeliramo ¢asovni profil posamezne proizvodne operacije, t.j. napoved porabe elektricne energije za
en proizvodni stroj (oz. za eno proizvodno operacijo), kjer poteka preoblikovanje posameznega
obdelovanca/kosa. V naslednjem koraku pa razvijemo model zaporedja posameznih operacij in njihovih
prehodov.

Oba razvita modela (model napovedi profila posamezne operacije in diskretno-dogodkovni model proizvodnih
operacij) nato zdruZimo v koncen celovit model, ki omogoca natancno napovedovanje porabe elektricne energije
za celoten proizvodni proces. Za razlicne proizvodne plane in proizvodnjo razli¢nih izdelkov lahko s taksnim
modelom dovolj natanéno napovemo profil porabe. TakSen model pa je nato mogoce uporabiti za planiranje in
zagotavljanje ustreznih energetskih virov ali pa prilagajanje proizvodnega plana glede na trenutno razpoloZljive
energetske vire.

2.1 Modeliranje porabe posamezne proizvodne operacije

V prvem koraku razvijemo napovedni model profila porabe posamezne proizvodne operacije. Za razvoj modela
je potrebno zagotoviti informacije o operacijah iz proizvodno informacijskega sistema MES (kot so podatki o
zacetku in koncu aktivnosti na posamezni proizvodni napravi) ter profile porabe energije delovnih postaj, ki se
tipi€no spremljajo v okviru energetskega informacijskega sistema.

Profili porabe za posamezno proizvodno fazo se nato z upostevanjem proizvodnih dogodkov segmentirajo na:
(i) operativne profile porabe (“production operation mode”) in (ii) nominalne ¢akalne profile porabe (“stand-by
mode”).

Operativni profil porabe ene proizvodne operacije okarakteriziramo s ¢asovnim povprecenjem vecih
reprezentativnih ponovitev operativnih profilov porabe. Pred povprecenjem profilov porabe pa je potrebno
poskrbeti za ustrezno ¢asovno uskladitev (poravnavo) signalov. V ta namen lahko uporabimo metodo DTW (ang.
Dynamic Time Warping, [3]) ali pa pristope ERAL (ang. Error In Alignment, [3]). Za namene poravnave primerljivih
casovnih profilov je bolj primerna slednja metoda, ki je tudi bila uporabljena v razvitih algoritmih.

Pristop metode ERAL je zasnovana tako, da ustvari centroid za skupino ¢asovnih vrst. Metoda se zacne z zacetnim
kandidatom za centroid, ki je opisan z ve¢ ponovitvami za izdelavo konénega centra. V vsaki iteraciji je kandidat
za centroid usklajen s skupino vhodnih ¢asovnih vrst, ¢emur sledi izraCun uteZenega povprecja. Primer
neporavnanih ¢asovnih profilov porabe in izracun povprecenja na podlagi poravnanih ¢asovnih profilov je
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prikazan na Slika 1. Na taksen nacin dobimo prototip porabe proizvodne operacije, ki opisuje povprecni profil
porabe in oceno standardnega odklona porabe opazovanega nabora meritev.

Trace

Sample —— Prototype
Slika 2: Primer razvoja prototipa porabe proizvodnje z uporabo metode ERAL

Porabo v nominalnih ¢akalnih stanjih proizvodnega procesa modeliramo kot konstantno preko celotnega
obdobja. Taksen pristop je dovolj natancen, saj v vecini primerov bistvenih sprememb porabe ni pri¢akovati.

2.2 Modeliranje zaporedja proizvodnih operacij

Ko imamo razvite prototipe porabe proizvodnih operacij, lahko delovni tok in sosledje operacij opiSemo s
pomocjo diskretno-dogodkovnega modela (model DES, ang. Discrete Event Simulation Model), ki omogoca
simulacijo prehajanja med razlicnimi fazami procesa. Za razvoj modela DES lahko uporabimo razlicne pristope,
kot so na primer Petrijeve mreZe ali Markovi procesi.

Za razvoj DES modelov je potrebno pridobiti podatke o trajanju posameznih operacij in njihovih oznakah. Na
podlagi tako pridobljenih podatkov se nato identificirajo dovoljeni prehodi med posameznimi operacijami in
casovni parametri prehodov (Casi ¢akanja in ¢asi obratovanja operacij).

Za namene razvoja diskretno dogodkovnega modela za napovedovanje porabe ponovljivih proizvodnih procesov
smo izbrali stohasti¢ne Petrijeve mreZe, ki omogocajo opis prehodov stanj med operacijami ter casi tipicnih
prehodov med operacijami.

Pripravljen model DES povezuje prototipe proizvodnih porab posameznih operacij in omogoca, da za poljuben
proizvodni plan ovrednotimo oceno celotne porabe proizvodnje vseh operacij.
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3 Algoritmi za napovedovanje porabe zveznih procesov

Zvezni proizvodni procesi tipiéno ne izkazujejo velike ponovljivosti proizvodnega obratovanja, zato ni mogoce
na tipi¢no porabo sklepati na podlagi statisticnega povprecenja vecih zgodovinskih potekov. Mogoce pa je iz
podatkov razbrati vplivne parametre in na takSen nacin razviti surogatni model porabe proizvodnega procesa,
ki vklju€uje najmocnejse vplive procesnih variacij, ki vplivajo na njegovo elektri¢no porabo.

3.1 Pridobivanje in priprava podatkov

Za ulinkovito napovedovanje porabe energije v zveznih proizvodnih procesih je klju¢no zagotoviti kakovostne,
celovite in ¢asovno usklajene podatke. V tovrstnih procesih, kjer poteka proizvodnja neprekinjeno, so podatki
praviloma na voljo z visoko ¢asovno locljivostjo, pogosto v obliki ¢asovni vrst, ki jih belezijo raznoliki viri.
Uporabljajo se namesceni senzorji, merilniki, zgodovinski podatki shranjeni v razlicnih sistemih za vodenje
proizvodnje (npr. MES, SCADA), zgodovinski podatki o porabi energije ter zunanji dejavniki, kot so vremenske
razmere in cene energije (zunanji viri podatkov). Za razvoj modelov so posebej pomembni podatki o porabi
energije, shranjeni v energetskem informacijskem sistemu (EMS, ang. Energy Management System) ter podatki
o proizvodnih operacijah in obratovalnih razmerah procesa, ki so tipi¢no shranjeni v MES sistemu.

Ker so potrebni podatki shranjeniv razli¢nih bazah in imajo razli¢éno frekvenco zajema, jih je potrebno predhodno
ustrezno obdelati. Predobdelava podatkov vkljucuje:

- Usklajevanje frekvenc vzoréenja. Podatki so pogosto zajeti z razlicno ¢asovno locljivostjo (npr. energija
na 1 min, procesni parametri na 1s). Potrebno jih je uskladiti z agregacijo ali interpolacijo manjkajocih
vrednosti.

- Obravnava manjkajocih in okvarjenih podatkov. V zveznih procesih je pomembno hitro zaznati izpade
senzorjev, nerealne vrednosti ali sistemske napake. V primeru izpadov uporabimo metode za
interpolacijo, odstranjevanje ali ozna¢evanje anomalij v primeru motenj ali nepri¢akovanih dogodkov.

- teroznacevanje pomembnih stanj strojev in opreme (npr. mirovanje strojev, prehodi med obratovalnimi
rezimi, zagoni). Ta obdobja so pogosto netipicna z vidika porabe energije in lahko vplivajo na kakovost
modelov.

V primeru, da obravnavamo procese z izrazito dinamiko, si lahko pri modeliranju pomagamo z ustvarjanjem
zakasnjenih regresorjev iz razpoloZljivih podatkov. To je Se posebej pomembno pri podatkih o porabi energije,
kjer je odziv pogosto zakasnjen glede na vhodne veli¢ine. Poleg zakasnitev je smiselno razmisliti tudi o uporabi
izpeljanih parametrov, kot so npr. odvod ali integral hitrosti, ¢e je ta podatek na voljo.

3.2 Identifikacija vplivov na profil porabe proizvodnje

Ko imamo vse podatke pripravljene v enotni obliki in shranjene v skupni bazi, se lotimo analize korelacij med
posameznimi parametri ter Studije njihovega vpliva na porabo energije. Ustrezno morajo biti vkljuceni vsi kljucni
vplivi na variabilnost porabe, pri tem pa je klju¢nega pomena dobro poznavanje samega procesa. Pri znanih
fizikalnih zakonitostih uporabimo deterministicne modele, ki temeljijo na prvih nacelih.
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V primeru zveznih procesov moramo upostevati lastnosti kot so zakasnitve, visoka koreliranost med signali in
dinamicne povratne zanke. Pri takih sistemih pogosto prihaja do mocnih soodvisnosti med znacilkami, pri éemer
lahko nekatere znacilke vplivajo na porabo Sele z dolo¢eno zakasnitvijo. Zato so pri analizi vplivov pogosto
smiselne tudi metode, ki vklju¢ujejo ¢asovna okna ali uporabo zakasnjenih regresorjev.

V primeru, da razpolagamo z velikim Stevilom znacilk, je obicajno nujno, za dosego boljSega napovednega
modela, izvesti postopek selekcije. Na ta nacin ohranimo le tiste znacilke, ki najbolj vplivajo na izhodno vrednost
[3]. Postopka filtriranja se lahko lotimo z razli¢cnimi metodami, ki jih med sabo lahko tudi kombiniramo.

Korelacijska analiza - omogoca hitro prepoznavanje redundantnih spremenljivk [4]. Za vse neodvisne
spremenljivke izraCunamo Pearsonove korelacijske koeficiente in jih prikazemo v simetri¢ni korelacijski matriki,
kjer vsak element predstavlja korelacijo med dvema spremenljivkama. Identificiramo mocno korelirane znacilke
in jih odstranimo, saj ne prinasajo dodatnih informacij in lahko povzrocijo tezave zaradi kolinearnosti.

Izracun skupne informacije (Ml - mutual information) - s to metodo lahko preverimo ali obstajajo nelinearne
povezave in ocenimo informacijsko vrednost izbranih znadilk. Ta analiza nam pove, v kolikSni meri posamezna
znacilka vpliva na ciljno spremenljivko. Ker je analiza MI racunsko zahtevnejsa, jo je smiselno izvesti Sele po
korelacijski analizi.

Parcialna korelacija - meri korelacijo med dvema spremenljivkama ob upoStevanju vpliva vseh ostalih znacilk.
Na ta nacin lahko ugotavljamo povezanost dveh znacilk tudi po tem, ko odstranimo vpliv drugih znacilk. Za
filtriranje na osnovi te metode uporabljamo dva kriterija: absolutno korelacijo in p-vrednost. Absolutna
korelacija nam pove, ali ima znacilka zadostno linearno povezavo s ciljno spremenljivko, medtem ko p-vrednost
doloca, ali je ta povezava statisti¢no znacilna. Znacilke ohranimo le, ¢e sta izpolnjena oba pogoja.

PCA (glavna komponentna analiza) — metoda za zmanjSevanje dimenzionalnosti, ki lahko pomaga pri
obvladovanju visoko koreliranih vhodnih znatilk. Ceprav PCA ne ohranja interpretabilnosti posameznih vhodnih
parametrov, lahko omogoca ucinkovitejSe u¢enje modelov in vizualizacijo dominantnih smeri variabilnosti.

LASSO regresija — pri gradnji napovednih modelov lahko uporabimo tudi metodo LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), ki poleg prilagajanja modela samodejno izvaja selekcijo znacilk. Manj
pomembnim znacilkam priredi nicelne uteZi in jih s tem izkljuci iz modela.

3.3 Identifikacija napovednih modelov

Z metodami strojnega ucenja pois¢emo vzorce v zgodovinskih podatkih in razvijemo modele za napovedovanje
porabe energije v zveznih proizvodnih procesih. Ti procesi potekajo neprekinjeno, zato zanje velja visoka
frekvenca meritev in casovno povezan potek podatkov. To zahteva uporabo metod, ki znajo ucinkovito
obravnavati ¢asovna zaporedja, odvisnosti med spremenljivkami ter morebitne nelinearnosti v obnasanju
sistema.

Za enostavnejse primere, kjer ostajajo odvisnosti med spremenljivkami priblizno linearne, uporabimo osnovne
modele, kot je linearna regresija. V primerih, ko podatki kazejo nelinearno obnasanje ali kompleksne interakcije
med parametri, pa uporabimo naprednejSe pristope, kot so nevronske mreze ali Gaussovi procesi.
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Preden se lotimo uéenja modela podatke standardiziramo. Vsaki znacilki odvzamemo povprecje in jo delimo s
standardno deviacijo. S tem zagotovimo enakovredno obravnavo vseh spremenljivk, kar je posebej pomembno
pri metodah, obcutljivih na velikost vhodnih vrednosti.

Podatke nato razdelimo na uc¢no in testno mnoZico, s cimer omogoc¢imo neodvisno oceno napovedne uspesnosti
modela. Po potrebi uporabimo tudi validacijsko mnozZico ali navzkrizno validacijo.

Na voljo imamo ve¢ metod podatkovnega modeliranja, ki jih uporabimo za napovedovanje porabe energije v
zveznih procesih:

e Linearna regresija je uporabna pri procesih, kjer je odvisnost med vhodnimi parametri in porabo
energije priblizno linearna. Njena prednost je enostavna interpretacija rezultatov in nizka racunska
zahtevnost, vendar ne zajame kompleksnejsih dinamik, ki so pogosto prisotne v zveznih procesih.

e Nevronske mreze so primerne za modeliranje nelinearnih, ve¢dimenzionalnih relacij v podatkih, kar je
znacilno za zvezne proizvodne procese z velikim Stevilom vplivnih dejavnikov. Dobro zajamejo zapletene
vzorce, a zahtevajo vecjo koli¢ino podatkov in racunske moci. Njihova interpretabilnost je praviloma
slabsa.

e Gaussovi procesi predstavljajo zmogljivo metodo za modeliranje nelinearnih relacij, ki poleg napovedi
omogoca tudi oceno negotovosti. To je posebej koristno v industrijskih okoljih, kjer je pomembna tudi
ocena zaupanja v napoved. Zaradi kvadratne ra¢unske kompleksnosti so primerni predvsem za manjse
podatkovne nize ali pa za uporabo aproksimativnih tehnik.

e Regresijska drevesa so primerna za modeliranje porabe energije, kadar so odvisnosti med vhodnimi
parametri in porabo kompleksne, a segmentirane v diskretne "rezime" delovanja. Zaradi hierarhi¢ne
razdelitve podatkov so uporabna za identifikacijo pragovnih vrednosti (npr. temperatura, pri kateri
poraba skokovito naraste) in interakcij med dejavniki.

Pridobljene modele moramo na koncu Se ovrednotiti. Za kvantitativho oceno uspesnosti napovedi najveckrat
uporabljamo naslednje metrike:

e MAE (Mean Absolute Error) — povprecna absolutna napaka; ni obcutljiva na izstopajocCe vrednosti,
enostavna za interpretacijo.

e MSE (Mean Squared Error) — kvadratna napaka; bolj kaznuje vecje napake, zato je obcutljiva na
ekstreme.

e Koeficient R? —razlaga, kolik$en deleZ variance v ciljni spremenljivki pojasni model.

Za preverjanje robustnosti in generalizacijske sposobnosti modela lahko uporabimo k-kratno navzkrizno
validacijo (k-fold cross-validation), ki zmanjsa vpliv naklju¢ne delitve podatkov. Podatke razdelimo na vec
enakovrednih delov in model treniramo veckrat, vsaki¢ z drugo kombinacijo u¢ne in testne mnozice. Kon¢na
ocena je povprecje napovednih metrik ¢ez vse ponovitve.
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