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ABSTRAKT

Bakalaiska prace se zabyvd moznostmi aplikace data miningu v oblasti energetiky.
V teoretické Casti je vycCet a popis vhodnych metod pro aplikaci data miningu. Z mnoha
metod je podrobnéji popsana predikce pomoci neuronovych siti. V praktické ¢asti je navod
na predikci pomoci vypocetniho prostiedi Matlab a jeho toolboxu pro neuronové site.
Konkrétni vysledky predikce jsou prezentovany na rozsahlych datech ziskanych

ve spolupraci s teplarnou Most - Komotany.

Klicova slova: data mining, energeticky primysl, umélé neuronové sité, Matlab, predikce,

neural network toolbox, primérna absolutni percentuelni chyba, teplarna

ABSTRACT

The bachelor thesis deals with possibilities of application of data mining in the sphere of
energetic industry. In the theory there is an enumeration and description of appropriate
methods for data mining application. From many methods the prediction using neural
networks is described in more detail. In the practical part there are instructions for
prediction using computing environment Matlab and its toolbox for neural networks. The
specific results of prediction are presented on large data obtained in co-operation with the

heating plant Most — Komotany.

Keywords: data mining, energetic industry, artificial neural networks, Matlab, prediction,

neural network toolbox, mean absolute percentage error, heating plant
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PODEKOVANI

,, Predikce je velmi tézkd, zejména o budoucnosti.

Niels Bohr, dansky fyzik

Na tomto misté bych chtél vyjadfit své podékovani vedoucimu bakalédiské prace, kterym
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UvVoD

V dnesni dob€ pocitujeme naléhavost otdzek spojenych s ekologii a ekonomikou. Uz
davno plati vyrok Benjamina Franklina A Penny Saved Is A Penny Earned — v piekladu

Usetrena koruna je koruna vydeélana.

Snad v zadné oblasti neexistuje tak uzké spojeni ekologie a ekonomiky, jako praveé
v oblasti energetiky. Kazdé firma z oboru se snazi zvysit svoji efektivnost a hospodérnost.
V oblasti provozu teplaren a elektraren je dulezité znat vyvoj spotieby energetickych
veli¢in tak, aby nedochdzelo ke zbyte¢nému plytvani vzacnych surovin, ale ani k podcenéni
vyvoje a nedostateCné obsluze pozadavkil spotiebiteld. Z kazdodenniho a neustalého
energetického provozu se hromadi miliardy cennych dat, pro které existuje kli¢ k jejich
pochopeni — data mining. Firma, ktera bude pouZzivat sofistikované metody data miningu,
bude mit vétsi finanéni Gspéch a bude schopna financovat investice do budoucnosti k

prospéchu celé spolecnosti.

V této bakalafské praci se snazim popsat dostupné metody data miningu a vyuZzit je

k predikci na skutecnych datech.

V teoretické ¢asti je jednoduchy a struény vycet znamych metod data miningu. Podrobné;jsi
teoreticky a prakticky popis je mozné ziskat v citované a jiné literatute. Pro aplikaci jsem si
vybral metodu neuronovych siti, které tvofi druhou Cast teorie. Zaméfeni je na aplikaci

predikce pomoci neuronovych siti.

Praktickd cast poskytuje navod pro predikci pomoci neuronovych siti ve vypocetnim
prostiedi Matlab. Druhou ¢ast tvoii prezentace vysledka vlastni predikce. Analyzovany
byly data z teplarny Most — Komotany.

V zavéru navrhuji mozny postup dalSiho vyzkumu v této oblasti — pouziti metod data
miningu a vysSich algoritmii um¢lé inteligence pro fizeni teplarenskych soustav méstské

aglomerace.
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I. TEORETICKA CAST
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1 PROC JE DOBRE VYUZIT METODY DATA MININGU PRO
RIZENI ENERGETICKEHO SYSTEMU

Energetické distribu¢ni sité jsou komplexni a dynamické systémy. Pro jejich efektivni
fizeni je tfeba dikladné porozumét zakladnim mechanismiim jejich chovani. Spravné
zodpovézeni otazek typu kolik? kdy? kam? ptinasi distributortim mnoho finan¢nich vyhod.
Obecné¢ existuje nékolik zplsobu, jak stile nenahraditelné lidské porozuméni doplnit

porozuménim strojovym.

Distribucni sité¢ komodit jako elektfina, voda, plyn nebo teplo jsou prostfedim vyzadujicim
rychlé a efektivni fizeni a rozhodovani. Lidsky operator na zdklad¢ své zkuSenostmi dobie
chape zékladni principy urcujici chovani sit€. Soucasn¢ ale jde o prostfedi dynamicka a
hierarchicka, generujici velké objemy casovych dat. Jde tedy o prostiedi, kde miize
dochdzet k chybnym nebo pozdnim reakcim na konkrétni, potencidlné¢ ne zcela obvykly
vyvoj udalosti. Adaptivni systémy pro podporu rozhodovani zalozené na automaticky
vytvarenych datovych modelech mohou vyznamné napomoci kvalit¢ rozhodovani a fizeni.
Obvykle jde o minimalizaci distribuCnich ztrat vCasnou reakci na zménu vstupnich,
vnitinich ¢i vystupnich parametrt sité. Disledkem v€asnych a ptesnych fidicich zasaht je
také optimalizace nakladii odvozenych ze smluvnich vztaht, a tim i1 sniZzeni koncové ceny

pfedmétu spotieby, zvysSeni provozniho zisku ¢i komfortu koncovych odbératela.

Moderni metody strojového uceni, tzv. dolovani dat (ziskavani informaci ze souborti dat) a
matematické statistiky nabizeji mnozstvi moznosti, jak zminéné modely vytvéatet. Z
obecného pohledu jde o induktivni postupy zaloZzené na zobecnéni konkrétnich,
systematicky a dlouhodobé sledovanych idaji. Zakladnimi udaji jsou data zjiStovana na
riznych mistech distribu¢ni sité — typicky jde o odbér nebo pritok v daném kontrolnim
bod¢. Doplikovymi udaji mohou byt data zjistovand mimo distribu¢ni sit’ a majici tzky
vztah k objemu spotieby sledované komodity — nejcastéjSimi doplitkovymi veliCinami jsou
udaje o pocasi, dale 1ze uvazovat napf. cenu distribuovaného piedmétu spotieby c¢i

vstupnich surovin.

Sledované veli¢iny jsou vzorkovany po uritych, nejcastéji pevné stanovenych ¢asovych
intervalech. Modelovani v distribu¢nich sitich lze prevadét na analyzu, resp. ,,dolovani* z
casovych tad vice proménnych. Teoretickym metoddm zpracovani Casovych dat budou

vénovany dalsi odstavce. [1]
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1.1 Data mining — metody dobyvani znalosti z databazi

Data mining ([dejta majnyn], angl. dolovani z dat ¢i vytéZovani dat) je analyticka
metodologie ziskavani netrividlnich skrytych a potencialné uzite¢nych informaci z dat.
Nékdy se chape jako analyticka soucast dobyvani znalosti z databdzi (Knowledge

Discovery in Databases, KDD), jindy se tato dvé oznaceni chapou jako souznacna. [2]
V dnesni dobé€ se pouziva velké mnozstvi metod dobyvani znalosti z dat:
Algoritmus & nejblizsich sousedt
Analyza ¢asovych fad
Analyza sekvenci
ANOVA, ANCOVA
Bayesovské sité
Diskriminaéni analyza
Evoluéni (genetické) algoritmy
Faktorové analyza
Fuzzy logika
Kohonenovy mapy
Kontingencni tabulky
Korelace
Linearni regrese
Logisticka regrese
Metody exploratorni analyzy dat
Naivni bayesovsky klasifikator
Neuronove sité
Rozhodovaci pravidla
Rozhodovaci stromy

Shlukova analyza
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Support vector machines
a mnohé dalsi [3]
V praxi rozliSujeme dva typy modeld, a to

1) prediktivni, regresni (jejich cilem je pfedpovédét hodnoty néjakych atributi na zakladé

jiz zndmych hodnot jinych atributi),

2) deskriptivni, klasifikaéni (zde se popisuji vzory v existujicich datech, které mohou

ovlivitovat rozhodovani). [4]

1.1.1 Algoritmus & nejblizSich sousedii

Patfi mezi metody zaloZzené na analogii. V pfipad¢ nejblizSiho souseda (k-nearest
neighbour rule) jsou koncepty (tfidy) reprezentovany svymi typickymi predstaviteli. V
procesu klasifikace se pak novy piiklad zaradi do tfidy na zdklad¢ podobnosti (nejmensi
vzdalenosti k reprezentantovi néjaké tridy — viz obr. 1). Jde tedy o metodu, ktera vychazi ze
shlukové analyzy. KliCovym pojmem je koncept podobnosti, resp. vzdalenosti dvou
ptikladi. [5] Kazdy piipad se posuzuje jako vektor o n komponentach, pficemz n je pocet
atributi nebo charakteristik. Metoda nepotiebuje ucici fazi. K predpovédi tfidy feSeného
pfipadu porovna algoritmus feSeny piipad se vSemi piipady trénovaci mnoZziny nebo s
paméti a vypocte vzdalenost mezi nimi. Potom je vétSinova tiida pro K nejpodobnéjsich
trénovacich piipadi pfedpovédi pro feSeny ptipad. Vzdalenost pouzitd v piipadech je

eukleidovska vzdalenost mezi vektory. [6]

Prostor atributi

Obr. 1. Klasifikace dle nejblizsiho souseda [5]
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1.1.2 Analyza ¢asovych rad

Casova fada je chronologicky uspofadand posloupnost hodnot uréitého statistického
ukazatele. Tento ukazatel musi byt v Case vymezen vécné a prostoroveé shodné. Prakticky to
znamena, ze Casova fada je fada Cisel; tuto fadu tvofi hodnoty néjaké (napt. ekonomické)
veliCiny, které jsou uspotadany od nejstarSich po nejmladSi nebo naopak. Z formalniho
hlediska je casovéa tada realizaci ndhodného procesu. Mezi tyto hlavni metody patii
predevsim:

« expertni (kvalitativni) metody - Delphi metoda, metoda historické analogie, dotazovani

* graficka analyza — vyhledavani trendl a obrazcii (patterns) v grafech

* dekompozice ¢asovych tad - ¢asovou fadu tvoii trend, sezonni, cyklicka a ndhodna slozka

* Box — Jenkinsovskd analyza — nahodné slozka je tvofena korelovanymi (zavislymi)
veli¢inami

* spektralni analyza - ¢asovéa fada je nekone¢nou smési sinusovych a kosinusovych kiivek s
riznymi frekvencemi a amplitudami

* linearni dynamické (ekonometrické) modely - kauzalni modely, kde je vysvétlovana

proménnd vysvétlovana pomoci jedné nebo vice vysvétlujicich proménnych

* dalsi kvantitativni metody [7]

1.1.3 Analyza sekvenci

Vysoce specializovana metoda, v soucasnosti se pouzivd hlavné¢ v bioinformatice pfi
vyzkumu DNA. Pouziva se i pro predikci, napt. v marketingu na tzv. NPTB model (Next

Product To Buy — dalsi produkt, ktery si zakaznik koupi). [8]

1.1.4 ANOVA, ANCOVA

Analyza rozptylu (Analysis of variance — ANOVA) je metodou matematické statistiky,
ktera umoznuje ovéfit, zda na hodnotu ndhodné veliciny pro urcitého jedince ma statisticky
vyznamny vliv hodnota nékterého znaku, ktery se u jedince dé pozorovat. Tento znak musi

nabyvat jen konecného poctu moznych hodnot (nejméné dvou) a slouzi k rozdéleni jedinct
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do vzijemné porovnavanych skupin. Analyza kovariance (Analysis of covariance —

ANCOVA) je spojeni metody ANOVA s regresi pro spojité proménné. [9,10]

1.1.5 Bayesovské sité

Bayesovské sité spolu s bayesovskymi metodami ve statistice a pravdépodobnosti
predstavuji velmi propracovany a principielni zpusob, jak uchopit a dale pracovat se
znalostmi a informacemi zatizenymi neurcitosti. Bayesovské sité jsou grafické modely,
schopné reprezentovat vztahy mezi proménnymi z urcité problémové domény. Tyto vztahy
mohou mit jak kauzalni, tak i pravdépodobnostni interpretaci; jevi se tedy jako vhodna
reprezentace pro kombinovani apriornich expertnich znalosti (které jsou Casto v pro
Clovéka prirozenéjsi kauzdlni form¢) a dat. Bayesovské metody ve statistice a
pravdépodobnosti piedstavuji zpiisob, jak zamezit ,,pfiliSné ptiléhavosti® (overfittingu)
automatizované naucené¢ho grafického modelu vzhledem k datim (Sum, chyby v méfeni).
Jelikoz model reflektuje zavislosti mezi vS§emi proménnymi v ramci problémové domény,
je schopen se vyrovnat i se situacemi, kdy nékteré datové polozky chybéji (tzv. missing
values). Na rozdil od pravidlovych systéml umoziiuji Bayesovské sité zachyceni SirSich

souvislosti.

Bayesovské uvazovani slouzi k aktualizaci naSeho minéni o urcitych hypotézach na zaklad¢
nové prijatych informaci (pozorovani). K této aktualizaci pouzivame Bayesiiv vzorec:
PlElH \P(H,) PlEH,)P(H,)

p(H,|E)= o T
P\E) > PlElH . P(H )

(1)

Konvenci je znacit jednotlivé hypotézy jako H; a pozorovani (evidenci) jako E.

pRIZ, K) = 0.05
p(RIZ, —K) = 0.02
plR|—=ZK)=0.03

plR|=Z, =K} = 0.001

pD[R) = 0.65
p(D}=R) = 0.30

plZ)=0.50

piRigR) = 0.90
piRig-R)=0.20
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Obr. 2. Rozdéleni pravdepodobnosti v uzlech Bayesovské site [11]
Bezpochyby nejoblibenéjsi oblasti aplikace Bayesovskych siti je medicina. Divodid muze
byt nékolik: jednd se o velice komplexni doménu s mnoZstvim nashromazdénych
expertnich znalosti nejrtiznéjSiho charakteru, Bayesovské sit¢ jsou schopny explicitné
modelovat kauzalni intervence, usuzovat diagnosticky i prediktivné a vyhodou je také

jejich vizualni povaha, ktera usnadiuje jejich pouziti pii vysvétlovani. [11]

1.1.6 Diskrimina¢ni analyza

Diskrimina¢ni analyza patii mezi metody zkoumani zavislosti mezi skupinou p nezévisle
proménnych, nazvanych diskriminatory, tj. sloupcti zdrojové matice na jedné strané a
jednou kvalitativni zéavisle proménnou na druhé stran€. Umoziuje zafazeni objektu do
jedné z jiz existujicich tfid. Ve vstupnich datech jsou svymi hodnotami diskriminator u
vSech objekti dany zatazené objekty do primarnich tfid. Déle jsou dany nezatfazené
objekty, pro které¢ budeme hledat zatazeni do tfidy. Objekt zatadime do tfidy na zékladé¢
jeho nejveétsi miry podobnosti, napt. nejmensi Mahalanobisovy vzdalenosti. Pfedpokladem
pro provedeni diskriminaéni analyzy je pfedevsim dostate¢ny pocet objektli (nejméne 30) a

normalita rozloZeni hodnot. [12] Diskrimina¢ni analyza:

1. Pfifazuje subjekty do pfedem definovanych skupin.
2. Predpoklada, ze cast populace je rozd€lena do skupin a ¢ast ne - pro nezarazené
vybere skupinu, ktera je jim nejblizsi.

3. Vytvéii nové skupiny na zakladé podobnosti s jiz existujicimi. [13]

1.1.7 Evolucni (genetické) algoritmy

Genetické algoritmy patii do tfidy evolu¢nich algoritmi, které mimo né zahrnuji také
evoluéni programovani, evolu¢ni strategii a genetické programovani. Jsou to vyhledavaci
algoritmy zalozené na mechanismu pfirozen¢ho vybéru a principech genetiky. Jejich
velkou vyhodou je pomérnd jednoduchost. Ideovym vzorem pro genetické algoritmy byly
principy vyvoje, které se uplatiuji v ptirodé. Zde existuji populace jednotlivych
zivo¢isnych druht, slozenych z jedincl riznych vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou prvotné
zakodovany v jejich genech, které tvoii vétsi celky, chromozomy. Pii kiizeni vznikaji novi
jedinci, ktefi maji zpravidla ndhodné ¢ast genti od jednoho rodice a Cast genli od rodice

druhého. Piitom ve zvlast vyjimecném piipadé mize dojit k ndhodné zméné nékterého
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genu v chromozému, tzv. mutaci, ktera miize byt pro dalsi vyvoj druhu pfizniva nebo ne.
Podle svych vlastnosti m& kazdy z potomkd vétsi nebo menSi schopnost obstat v
prirozeném vybéru a vytvorit dal§i generaci. Proces vybéru se stale opakuje a v jeho
prabéhu se zlepSuji genetické vlastnosti daného druhu. Tak probihala celd evoluce v

prirodé. [14]

Princip prace genetického algoritmu je postupnd tvorba generaci riznych feseni daného
problému. Pii feSeni se uchovava tzv. populace, jejiz kazdy jedinec piedstavuje jedno
feSeni dané¢ho problému. Jak populace probiha evoluci, feSeni se zlepSuji. Tradicné je
feSeni reprezentovano binarnimi ¢isly, fetézci nul a jednicek, nicméné pouzivaji se 1 jiné
reprezentace (strom, pole, matice, ...). Typicky je na zacatku simulace (v prvni generaci)
populace slozena z naprosto ndhodnych ¢lenti. V prechodu do nové generace je pro
kazdého jedince spoctena tzv. fitness funkce, kterd vyjadfuje kvalitu feSeni
reprezentovaného timto jedincem. Podle této kvality jsou stochasticky vybrani jedinci, ktefi
jsou modifikovani (pomoci mutaci a kiizeni), ¢imZ vznikne nova populace. Tento postup
se iterativné opakuje, ¢imz se kvalita feSeni v populaci postupné vylepsuje. Algoritmus se

obvykle zastavi pti dosazeni postacujici kvality feseni, ptipadn€ po predem dané dobé¢. [15]

1.1.8 Faktorova analyza

Faktorova analyza patii mezi metody redukce poctu plivodnich proménnych. Ve faktorové
analyze predpokladame, ze kazdou vstupujici proménnou miizeme vyjadfit jako linedrni
kombinaci nevelkého poctu spolecnych skrytych faktort a jediného chybového faktoru.
Snazime se vysvétlit zavislost proménnych. K nevyhoddm metody patifi zejména nutnost

zadat pocet spolecnych faktori jeste pfed provadénim vlastni analyzy. [16]

1.1.9 Fuzzy logika

Fuzzy logika se poprvé objevila v roce 1965 v ¢lanku, jehoz autorem byl profesor Lotfi A.
Zadeh. Tehdy byl definovan zakladni pojem fuzzy logiky a to fuzzy mnozina. Slovo fuzzy
znamena neostry, matny, mlhavy, neurcity, vagni. Odpovida tomu i to, ¢im se fuzzy teorie
zabyva: snazi se pokryt realitu v jeji nepfesnosti a neurcitosti. V klasické teorii mnozin
prvek do mnoziny bud’to patii (plné Clenstvi v mnozin€) nebo nepatii (z&dné cClenstvi v
mnozin¢). Fuzzy mnozina je mnozina, kterd krom¢ tuplného nebo zadného Clenstvi

pripousti i clenstvi castetné. To znamend, ze prvek patti do mnoziny s jistou
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pravdépodobnosti (stupeni ptislusnosti). Funkce, ktera kazdému prvku universa pfifadi

stupen pfisluSnosti, se nazyva funkce ptislusnosti.
Pouziti fuzzy technologie:

* Fuzzy regulace v japonském metru — automatické fizeni metra — zvySena piesnost
y y

zastavovani, plynulejsi brzdéni a hlavné nizsi spotieba energie.

* Fotoaparat s automatickym vyhledavanim centralniho bodu pro zaostieni (Minolta)
» ABS, fizeni motoru, volnob¢hu a klimatizace (Honda, Nissan, Subaru)

« Rizeni vytaht (Mitsubishi)

» Korekce chyb ve slévarenskych zatizenich na plastické vyrobky (Omron)

* 3.5" disketové mechaniky (zlepsSeni doby vystaveni hlavicek az o 30 %)

* palmtop Kanji urceny pro rozpoznavani ru¢né psanych text

* rozpoznavani feci

* Fuzzy SQL (Omron)

* Pomoc pfti hledani identifikacnich a profilovych systémt pachatele (velky, ne pfili§ tézky,

vicemén¢ stary, ...)

* Analyza portfolia pfi investovani na kapitalovém trhu [17]

1.1.10 Kohonenovy mapy

Samoorganizujici neuronové sit€¢ s ucenim bez ucitele jsou stale vice vyuzivany pro
rozliSeni, rozpoznavani a tfidéni neznamych Ccislicovych signald a dat. Hlavnim
predstavitelem jsou Kohonenovy mapy. Ty sami rozpoznévaji shodné prvky nebo naopak

rozdily mezi signaly a je tak s nimi mozné zpracovat uplné neznamé signaly a data.

Dnes jiz mezi zékladni typy neuronovych siti a také mezi nejpopularné;jsi, patii tzv. SOM =
Self-Organizing Maps (Samoorganizujici se mapy), ¢astéji znamé po svém "stvofiteli" jako
Kohonenovy mapy. Ty patii do skupiny samoucicich se neuronovych siti, tzn. siti s ucenim
bez ucitele, které ke svému nastavovani nepotiebuji idedlni vzory. To znamena, ze k uceni
sit¢ staci jen velkd skupina redlnych signall, z nichz nékteré maji urcitou spole¢nou
vlastnost nebo naopak vyrazné odlisnosti a jiz k nim nemusi byt pfifazeny zadné idealni

ucici signaly nebo informace (target = cilové hodnoty). Ty v pfipad¢ tzv. uceni s ucitelem
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udavaji konecny cilovy stav, do kter¢ho se ma sit’ uCenim dostat. A praveé jejich ziskani
byva casto velkym problémem. Naopak u SOM (Kohonenovy mapy) nam napiiklad staci
jen skupina nahranych fecovych signalii a béhem uceni si sit’ jiz sama nalezne spolecné
znaky a odli$nosti, podle kterych se bude ve své aktivni ¢innosti rozhodovat. A to je ta
vyhoda, ktera za cca 20 let od vzniku Kohonenovych map z nich udélala velmi Casto

vyuzivanou a velmi oblibenou neuronovou sit’. [ 18]

1.1.11 Kontingen¢ni tabulky

Kontingen¢ni tabulka se uzivd k piehledné vizualizaci vzdjemného vztahu dvou
statistickych znak®. Radky kontingenéni tabulky odpovidaji moznym hodnotdm prvniho
znaku, sloupce pak moznym hodnotdm druhého znaku. V piislusné buiice kontingenéni
tabulky je pak zatazen pocet ptipadl, kdy zaroven mél prvni znak hodnotu odpovidajici
prislusnému fadku a druhy znak hodnotu odpovidajici ptislusnému sloupci. Naptiklad
prvnim znakem mitze byt pohlavi Clovéka a druhym znakem mésic jeho narozeni.
Kontingen¢ni tabulka o 2 fadcich (zena, muz) a 12 sloupcich (leden, unor,..., prosinec) pak
popisuje pocty vyskytl vSech kombinaci pohlavi a mésice v néjakém souboru sledovanych
jedinct.

Je mozZné, aby jeden fadek ¢i sloupec odpovidal vice moznym hodnotam znaku. To se déje
v pripad¢, kdy znak nabyva nékterych hodnot piili§ ziidka, takze je vhodné spojit vice

moznych hodnot.

Soucty (mezisoucty) vSech hodnot v kazdém tadku, resp. sloupci nesou informaci o poctu
vyskytl jevl, pfi nichZ nabyl prvni (resp. druhy znak) pfislusné hodnoty bez ohledu na

hodnotu druhého (resp. prvniho) znaku.

Kromé prostého popisu Cetnosti kombinaci hodnot dvou znakli nabizi kontingen¢ni tabulka
moznost testovat, zda mezi obéma znaky existuje n¢jaky vztah. K tomu lze uzit napf. test
dobré shody. Znaky uzit¢ k zobrazeni v kontingen¢ni tabulce pak musi pfedstavovat
diskrétni hodnoty (je mozné tedy vyuzit kvalitativni, diskrétné kvantitativni ¢i spojité
kvantitativni znaky, v poslednim ptipad¢ vSak pouze s rozd€lenim jednotlivych znakl do

skupin — tzv. skupinové ttidéni). [19]
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1.1.12 Korelace

Korelace je ve statistice vzajemny vztah mezi znaky ¢i veli¢inami. Korela¢ni koeficient
muze nabyvat hodnot od —1 az po +1. Hodnota korela¢niho koeficientu —1 znaci zcela
nepiimou zavislost, tedy ¢im vice se zvetsi hodnoty v prvni skupiné znaki, tim vice se
zmens$i hodnoty v druhé skupin€ znakt, napt. vztah mezi uplynulym a zbyvajicim Casem.
Hodnota korela¢niho koeficientu +1 znaci zcela pfimou zavislost, napf. vztah mezi
rychlosti bicyklu a frekvenci otacek kola bicyklu. Pokud je korela¢ni koeficient roven 0,
pak mezi znaky neni zadna statisticky zjistitelnd zavislost, napf. vztah mezi hodnotami

porodnosti v Kfemilkové a poctem capa v Kiemilkové. [20]

1.1.13 Linearni regrese

Regresni analyza linearni zévislosti ma za kol urcit odhady koeficientli a (posunuti) a b
(smérnice), které charakterizuji regresni pifimku, vyjadfenou rovnici y = a + bx.
Ptredpoklada se, Ze nezavisle proménnd x je prakticky bez chyby nebo aspon s chybou
podstatné mensi nez je chyba zavisle proménné y. Regresni analyza se uskuteciiuje
"metodou nejmensich Ctvercl". Pro odhady regresnich koeficientii plati znamé sumacni

vztahy. [21]

1.1.14 Logisticka regrese

Logisticka regrese je oznaceni metody matematické statistiky zabyvajici se problematikou
odhadu pravdépodobnosti néjakého jevu (zavisle proménné) na zakladé uritych znamych
skutecnosti (nezavisle proménnych), které mohou ovlivnit vyskyt jevu. Udalost, zda
zkoumany jev nastal, se modeluje pomoci nahodné veliiny, kterd nabyva hodnoty 0,
pokud jev nenastal, nebo 1, pokud jev nastal. O nahodné veli¢iné, kterd nabyva dvou

hodnot 0 a 1 se fika, Ze ma alternativni rozd¢€leni. [22]

1.1.15 Metody exploratorni analyzy dat

Tabulka rozdé€leni Cetnosti podava informaci o poctu (Cetnosti) vyskytu jednotlivych
variant znaku v souboru. Chceme-li mezi sebou porovnavat rizna rozdéleni Cetnosti liSici
se svym rozsahem a dospét také ke snaz$i interpretaci vysledkl, je vhodné prevést

absolutni Cetnosti na relativni cetnosti.

(a) spojnicove a sloupkové grafy
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Pro grafické znazornéni prostého rozdé€leni Cetnosti se vyuziva polygon cetnosti. Na ose x

jsou hodnoty znaku (x;) a na ose y jim odpovidajici cetnosti (n;).

(b) bodove grafy

Bodové grafy pouzivaji jako grafické prosttedky body umistované v soutfadnicové

soustave.

(c) vysecove grafy
U vyseCovych graft relativni ¢etnosti obmén znaku zndzoriiujeme pomoci vyseci kruhu,

které ziskdme rozdélenim stiedového tUhlu Umémé k podilu jednotlivych ¢asti

zobrazovaného jevu vyjadienych v procentech.
(d) graf STEM-and-LEAF

Tento graf je dalSim znézornénim rozdé€leni Cetnosti obvyklym ve statistickém softwaru.
Prvni sloupec uddvad kumulativni absolutni cetnosti od nejmensi hodnoty k medianu
(hodnota v zavorce) a od nejvétsi hodnoty k medianu. Pocet ¢islic za carou udava Cetnost
piislusné obmeény tarifni t¥idy.

(e) krabickovy graf

Tento graf se nejCasteji pouzivd pro zobrazeni kvartilti. Pfehledn¢ znazornuje charakter
analyzované proménné pomoci kvartilti, vnitinich a vnéjSich hradeb a extréma (minimum,
maximum). Slouzi k identifikaci odlehlych pozorovani. Zakladnim prvkem grafu je
obdélnik, jehoz hrany tvoii hodnoty dolniho a horniho kvartilu, tzn., Ze uvnitt obdélniku je
50 % hodnot proménné. Uvnitf je svislou carou vyznacen medidn a popi. tecCkou

aritmeticky pramér. [23]

1.1.16 Naivni Bayesovsky klasifikator

Takovémuto bayesovskému klasifikatoru, ktery namisto skute¢nych hodnot vyuziva pouze

jejich odhady, se fika "naive Bayes" (naivni Bayes). [24]

1.1.17 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité¢ vychazeji z analogie s lidskym mozkem. Podobné jako mozek jsou
tvofeny mnozstvim navzajem propojenych elementi; neuron. V umélych neuronovych

sitich je neuron chépan jako buiika, kterd pfijima podnéty od jinych neuront, které jsou k
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ni pfipojeny ,,na vstupu®. Pokud souhrnny ucinek téchto vstupnich podnéth prekroci urcity
prah, neuron se aktivuje a sam zacne svym vystupem pisobit na dalS$i neurony. Prvni
modely neuronil a neuronovych siti se zkoumaly v ramci umé¢lé¢ inteligence jiz v 50. letech.
Dutlezita (z hlediska dobyvani znalosti) je schopnost téchto modelti ucit se z prikladii. Na
rozdil od stromli nebo pravidel, kde jsou nalezené¢ znalosti srozumitelné¢ uzivateli, v
neuronové siti jsou znalosti ,,rozprostieny* v podobé vah jednotlivych vazeb mezi neurony.
Neuronova sit’ se vlastné chové jako Cernd skiinka; neni pfili§ zfejmé, co se uvnitt déje.
Slozit¢jsi umélé neuronové sité byvaji tvofeny mnozstvim rizné navzajem propojenych
neurond. K nejznaméj$im typim umélych neuronovych siti (pouzivanych pro klasifikaci)

patii vicevrstva sit’. [5]

1.1.18 Rozhodovaci pravidla

If-then konstrukce nalezneme ve vSech programovacich jazycich, pouzivaji se i v bézné
mluvé. Neni tedy divu, Ze pravidla s touto syntaxi patii, vedle stroml k nejcastéji
pouzivanym prosttedkim pro reprezentaci znalosti, at’ uz ziskanych od expertli, nebo
vytvofenych automatizovan¢ z dat. Jednim z nejznamg;jSich algoritmu pro tvorbu pravidel
je algoritmus pokryvani mnozin pracujici metodou odd¢€l a panuj (separate and conquer).
Pfi pokryvani mnozin jde totiz o to nalézt pravidla, kterd pokryvaji priklady téze tfidy a
oddélit je od ptikladl tfidy jiné. Pro naSe data bychom nalezli pravidla uvedena na obr. 4.
Pouziti téchto pravidel pro rozhodovani o novém klientovi je opét velice jednoduché.
Nalezneme prvni pravidlo, jehoz pfedpokladiim klient vyhovuje. Zavér tohoto pravidla pak

urci, zda pjcit nebo ne. [5]

Tab. 1. Rozhodovaci pravidla [5]

then
o o
uver=ano
then

P S
wer=anao

If konto=wvysoké

If piijem=vysoky

ITf pfijem=nizky &
konto==st¥fedni then

& pohlavi=muz & UvEar=ano

nezaméstnany=ne

1.1.19 Rozhodovaci stromy

Zpisob reprezentovani znalosti v podobé rozhodovacich stromii je dobfe zndm z fady

oblasti. Vzpomenime jen nejrazné€jSich ,klict k uréovani riiznych Zivocichti nebo rostlin
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znamych z biologie. Indukce rozhodovacich stromt patii k nejznaméjSim algoritmiim z
oblasti symbolickych metod strojového uceni. Pfi tvorbé rozhodovaciho stromu se
postupuje metodou ,,rozdél a panuj (separate and conquer). Trénovaci data se postupné
rozdéluji na mens$i a mens$i podmnoziny tak, aby v téchto podmnozinach ptevladaly
piiklady jedné tfidy. Pouziti rozhodovacich stroml pro klasifikaci odpovida analogii s
kli¢i k urovani rostlin nebo Zivocichi. Od kotene stromu se na zdkladé odpovédi na
otazky (umisténé v nelistovych uzlech) postupuje prislusnou vétvi stale hloubéji, az do

listového uzlu, ktery odpovida zatazeni ptikladu do tfidy. [5]

1.1.20 Shlukova analyza
Shlukova analyza patii mezi metody uceni bez ucitele. Jejim cilem je v dané mnoziné
objektii nalézt jeji podmnoziny — shluky objekti — tak, aby si lenové shluku byli navzajem

podobni, ale nebyli si pfili§ podobni s objekty mimo tento shluk. [25, 26]

Obr. 3. Objekty ve dvojrozmerném
prostoru: jedna se o 2 nebo 3 shluky? [26]

1.1.21 Support vector machines

K alternativnim, relativné novym metoddm patii podptrné vektory (support vector
machines, SVM), které tvoii urcitou kategorii tzv. jadrovych algoritmti (kernel machines).
Tyto metody se snazi vyuzit vyhody poskytované efektivnimi algoritmy pro nalezeni
linearni hranice a zaroven jsou schopny representovat vysoce slozité nelinearni funkce.
Jednim ze zékladnich principt je pfevod daného ptiivodniho vstupniho prostoru do jiného,

vicedimensionalniho, kde jiz 1ze od sebe oddélit tiidy linearné.
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Tato myslenka je v podstaté jednoduchd, jak ukazuje obrazek obr. 6. V piivodnim
dvourozmérném prostoru jsou dvé tfidy, oddélené¢ nelinedrni kruznici. Pfidanim dalsi
dimenze vznikne moznost prvkim tfidy uvnitt kruznice ptidat dal§i soufadnici, ktera je
posune napt. nahoru podél nové osy x, takze pro oddéleni obou tfid jiz lze pouzit rovinu

rovnobéznou s rovinou danou osami X; a Xp. [27]
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Obr. 4. Princip vzniku moznosti linearniho oddéleni dvou trid

s nelinearnimi hranicemi pomoci pridané dimenze [27]

1.2 Vybér vhodné metody

Cilem této ¢asti prace bylo poskytnout ptehled metod pouzivanych pro data mining. Mnoh¢é
znich se jiz UspéSné pouzivaji v oblasti inteligentniho fizeni energetickych systémi,
zejména neuronové sit€, metoda podpirnych vektori (support vector machines),
rozhodovaci stromy, genetické algoritmy a kombinace prediktort. Statisticky lze ptinos
kombinace vice samostatnych metod zdlvodnit tim, Ze kone¢né chyby jednotlivych metod

1ze rozdélit na chyby zptusobené daty a chyby zptisobené samotnou metodou.
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Do prvni kategorie chyb patii napt. odchylka predikéniho systému zplisobend nahlou
netypickou zménou vstupnich hodnot, popf. jejich zcela chybnym zadanim. Tyto chyby se

ve vysledné predikci odrazi vzdy, nezavisle na typu ¢i kvalité pouzité metody.

Druhou kategorii jsou chyby zptsobené metodou samou; cilem kazdého systému je tuto
chybu minimalizovat. Vhodnym zpiisobem minimalizace se jevi pravé kombinace vice
metod. Zde Ize uplatnit techniku lokalni komparativni vyhody nékteré z metod. Vyplyva-li
napf. ze statistické analyzy uspéSnosti jednotlivych metod, Zze nékterd z nich dosahuje
nejlepsich vysledkl za specifickych podminek (v daném mésici, za extrémnich teplot nebo
v odpolednich hodinach), bude tato metoda pouzita pfednostné pravé za jiz zminénych

podminek. [1]

Zdtvodnéni vybéru vhodné metody je uvedeno na zacatku praktické Casti, kterd pojednava
o analyze ziskanych dat. Ze vSech zminénych metod data miningu v energetickém
prumyslu jsem pro analyzu ziskanych dat vyuzil neuronové sité. Proto je potfebné znat

aspon teoretické minimum k pochopeni principt, na jakych neuronové sité pracuyji.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 26

2 NEURONOVE SITE A PREDIKCE

Predikce neboli ptredpovéd’ budoucich sledovanych veli¢in méa obrovsky vyznam nejen
v energetickém pramyslu. Neuronové sit€¢ mohou byt pouzity pro predikci s riiznou mirou
uspéchu. Jejich vyhoda spociva v automatickém uceni zavislosti jenom z naméfenych dat
bez toho, aby bylo zapotiebi ptidavat dalsi informace (jako typ zéavislosti u regrese apod.).
Neuronova sit” se trénuje na historickych datech s cilem odhalit skryté zavislosti a vyuzit je
pro predikovani budoucnosti. Jinymi slovy, neuronova sit’ nepfedstavuje explicitné¢ dany

model. Je to spiSe Cernd sktiiika, kterd je schopna se néco naucit z dat. [28]

Modely neuronovych siti se Casto oznacuji jako umélé neuronové sité (ANN) na rozliSeni
od biologickych neuronovych siti a taktéZ na zdaraznéni toho, Ze tyto modely maji
vlastnosti um¢lé inteligence. Tabulka 2 ukazuje, jak se neuronova sit’ lisi od pocitace a

pocitacovych programii.

Tab. 2. Rozdily mezi PC a neuronovou siti [29]

Neuronova sit’ Pocitaé

Je ucena nastavovanim vah, prahti a struktury Je programovan instrukcemi, (if, then, go to,...)

Pamétové a vykonné prvky jsou uspotradany

spolu Proces a pamét’ pro néj jsou separovany

Paralelismus Sekvencénost

Toleruji odchylky od originalnich informaci Netoleruji odchylky

Samoorganizace béhem uceni Nemeénnost programu

Vyuziti neuronovych siti je opravdu Siroké a nabyva ¢im dal tim vice na vyznamu. Lze je
pouzit napiiklad na identifikaci radarovych ¢i sonarovych signall, predikci chovani,

klasifikaci, optimalizaci, filtraci a v mnoha dalsich ukolech. [29]

2.1 Model neuronu

Stavebni jednotkou neuronové sité je zjednoduSeny model organického neuronu. Lidsky
mozek obsahuje vice nez 10'' neurond. Pro témé&f viechny organické neurony se daji
rozeznat anatomicky tfi rozdilné ¢asti: fada ptichazejicich vldken (dendritli), bunééné télo
(soma) a jedno vychézejici vlakno (axon). Axony se rozdé¢luji na rozlicnd zakonceni,
z kterych kazdé tvoti kontakt s dal$imi neurony. Neuron miize piijimat az 10 000 vstupt od

ostatnich neuronti. Struktury, kde se vlakna spojuji, se nazyvaji synapse. [30]
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Synapses

Dendrites ‘\\

Obr. 5. Zjednoduseny biologicky neuron [30]
Model umélého neuronu je zobrazen na obr. 6. Skaldrni vstupy x se ndsobi skalarnimi
vahami w a vytvofi w.x a jsou zaslany do sumatoru. Odchylka b je taktéz vloZena do
sumatoru. Vystup sumatoru a, taktéz nazyvany jako sitovy vstup, jde do transformacni

funkce £, ktera vytvofi skalarni neuronovy vystup y. [31]

Obr. 6. Umely model neuronu [30]

aziwi.erb (2)

i=1
y="f(@) )
Nejdulezitejsi transformacni funkci je log-sigmoid. Funkce logsig méa hodnoty v intervalu
mezi 0 a 1. [32, 33]
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Obr. 7. Funkce log sigmoid [34]

2.2 Architektura neuronové sité

Typicka sit’ s dopfednim Sifenim ma neurony uspotfadané v zietelné vrstvové topologii.
Vstupni vrstva slouzi k zafazeni hodnot vstupnich proménnych. Neurony ve skryté a
vystupni vrstvé jsou navzajem spojeny se vSemi slozkami v piedchozi vrstvé. Je mozné
charakterizovat sit¢, které jsou ¢astecné spojeny jenom k nékterym jednotkam v piedchozi

vrstve; ackoliv pro vétSinu aplikaci jsou lepsi pln€ propojeny sité.

Kdyz se sit’ uvede v ¢innost, hodnoty vstupnich proménnych jsou umistnény do vstupnich
jednotek a pak jednotky ve skryté a vystupni vrstvé postupné vykonavaji svou ¢innost.
Kazda z nich spocita svoji aktivacni hodnotu tak, ze od vdzené sumy vystupt jednotek
v ptredchozi vrstvé odecCte prah (prahovou hodnotu). Aktivaéni hodnota projde skrz

aktiva¢ni funkci a vytvoii se vystup neuronu.

Kdyz se vykona cela sit, vystupy zvystupni vrstvy slouzi jako wvystup celé site.

Nejznaméjsim ptikladem uciciho algoritmu neuronovych siti je backpropagation. [35]
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Obr. 8. Struktura vicevrstve sité se vstupni, skrytou a vystupni vrstvou [30]

Metoda backpropagation se pouziva pro vypocitani vah w. Skladd se ze dvou kroki.
Nejdiive je potiebné vypocist vystupy na zaklad¢ vstupii a vah (doptedny krok). Déle se
spocte chyba E jako suma ctverci rozdili mezi vystupem y a o¢ekdvanym vystupem o pro

vSechny vystupy.
E=Y (n-0)° — min (%)

Hodnota chyby E je pouzita ve zpétné kalkulaci vah (zpétny krok). Proces se opakuje tak
dlouho, dokud se hodnota E nepfiblizuje pozadované hodnoté. Problém uceni je

optimaliza¢ni tloha, kde funkce £ musi byt minimalizovana. [32, 33]
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2.3 Principy predikce s neuronovymi sitémi

Velkou vyhodou neuronovych siti je schopnost ucit se z prikladi a schopnost zachytit
nelinearni zavislosti. Nevyhodou je, Ze obecné je nemozné odhadnout rozsah chyb anebo
stanovit intervaly spolehlivosti pfedem. Teorie neuronovych siti neposkytuje zadné voditko

na tyto problémy a proto je vétSina z téchto odhadl vysledkem heuristickych procedur. [36]

Doporuc¢enym typem sité¢ pro predikci je vicevrstva sit’ s algoritmem backpropagation.
Neuronova sit’ stfemi vrstvami, ktera transformuje vstup na vystup v jednoduchém
ptiklad¢ 2 vstupti a jednoho vystupu, obsahuje v prvni skryté vrstvé 2n+1 neuront a v dalsi
vrstvé n.(2n+1) neuront, to znamena topologie je naptiklad 2 vstupy — 5 neuronti — 10
neuront — 1 vystupni hodnota. DalSimi upravami bylo zjisténo, Ze aplikace
Kolmogorovova teorému na problematiku neuronovych siti vede pouze k existenénimu

dukazu, Ze k fe$eni libovolného problému staci sit’ o tfech vrstvach.
9

Kdyz mluvime o predikei, je to stochasticka (pravdépodobnd) predikce, protoze nikdo
nedokaze zarulit, Ze se systém bude vyvijet tak, jak jsme predpovédéli. To, zda dany
systém bude predpovéditelny ¢i ne, zalezi na né€kolika kritériich, napt. na tom, jestli je
systém chaoticky anebo deterministicky. Dal§im problémem je integrita dat. Pokud nejsou
trénovaci data piipravena dobie, vysledky budou k ni¢emu. Neuronové sit€¢ maji oproti
standardnim technikdm jako AR, MA, ARIMA tu vyhodu, Ze nepotiebuji ke své ¢innosti
model a navic jsou ,,tolerantni* k Sumu v dané ¢asové fad¢. Pojmem tolerantni zde musime
rozumeét to, ze 1 pfi zaSumeéné fadé jsou schopny dat rozumné vysledky v porovnani s

klasickymi metodami.

Trénovaci mnozina dat by méla obsahovat vstupni a vystupni vektory s historickymi daty
pro predikci. Data v tréninkovém vystupnim vektoru jsou posunuta oproti vstuptim o tolik
casovych jednotek, o kolik chceme predikovat z historie do budoucnosti (napt. 3 dny
dopiedu). Predik¢ni interval je délka sekce jednoho vystupniho vektoru. To znamena délka
predikce pro jeden podnét. Pokud mame napft. jako vstup do sité vektor o délce dvaceti
neurond-dnil a na vystupu sité je pouze jeden neuron-den posunut vzhledem k poslednimu
vstupnimu prvku o tfi dny, pak mluvime o jednodenni predikci s ptedstihem o tfi dny.

Pokud je na vystupu napfi. pét neuronii, pak mluvime o tzv. pétidenni predikci, atd.
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Z ptedchoziho popisu je ziejmé, Ze existuje mnoho kombinaci jak predikovat z Casové
fady. Pocet vystupnych vektorii ur¢uje taktéz posun vektorti mezi sebou navzajem. Pokud

je prvni predikovany vektor v intervalu 1.1. — 5.1., druhy bude 6.1. - 10.1 a tak dale.

Neékdy se pro predikci pouzivaji také diference, které jsou rozdilem mezi hodnotou
posledni a hodnotou nynéjsi. V takovém piipadé odpadaji starosti s eliminaci trendu a

sezOénnimi variacemi.

2.3.1 Vicenasobna predikce a autopredikce

Predikce chovani na zéklad¢ historie jednoho udaje je moznd, ale dosahuje nejhorSich
vysledkti. Mnohem lepsi vysledek dostaneme, pokud predikujeme na zakladé historie vice
udajii o daném systému. Obecné plati, ze ¢im vice informaci o historickém chovani
systému pro predikci mame, tim lepsi predikci mizeme obdrzet. Ptiklad vicendsobné

predikce je na obr. 9.

Sménny kurz vcera —
Sménny kurz pred tydnem
Sménny kurz pred mésicem »

Sit ——»  Sménny kurz zitra

Sménny kurz jiného
meénového paru véera

Obr. 9. Vicenasobna predikce kurzit men [29]
Existuji dva druhy predikce — klasicka predikce a autopredikce. Autopredikce nevyuziva
nové naméfené nebo pozorované skute¢né vstupni hodnoty, ale predikuje hodnoty z nasi
sit¢ jako nové vstupy. Dalsi predikce je tak zatizena predikéni chybou, ktera negativné

ovliviiyje vysledky. Je vhodné nepouzivat autopredikci na vzdéalenou predikci. [29]

2.3.2 Predik¢ni chyba

Kazdd predikce se musi vyhodnotit zpohledu uspéSnosti. V praktické casti jsem

vyhodnocoval vysledky pomoci kritéria MAPE (primérné absolutni percentuelni chyba):
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MAPE = #

<1

1
n

n
=1 (6)
kde 4, je skute¢na hodnota, F; pfedpovézena hodnota, n je pocet predikovanych hodnot.

Vysledné ¢islo ukazuje primérnou absolutni procentudlni chybu, kterou je zatizeny kazdy

bod predikce. [37]
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II. PRAKTICKA CAST
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3 ANALYZA POUZITYCH DAT A VYPOCETNICH PROSTREDKU

V této Casti popiSu pouzity software a data, s kterymi jsem pracoval, rovnéz uvedu par

informaci o vybraném energetickém provozu - elektrarné Komortany.

Neuronové sité jsem zvolil jako metodu data miningu z vice ditvodii. Prvnim z nich byl, ze
jsem uz néco o neuronovych sitich védél a chtél jsem tyto poznatky pouzit v praxi. Druhym
divodem bylo doporuceni vedouciho bakalaiské prace. V teoretické Casti jsem rovnéz
ov¢etil informaci, podle které se neuronové sité v energetickych provozech pouzivaji zcela
bézné. Dostupnost vhodného softwaru byla taky rozhodujici — Matlab v sobé obsahuje
mocny nastroj pro praci s neuronovymi sitémi. Poslednim diivodem je zvédavost — zda se

podaii na rozsahlych datech vyuzit software efektivné a ispésné.

3.1 Elektrarna Most - Komorany

Data pro praktickou cast byly ziskany v uzké spolupraci s elektrarnou v Komotanech.
V soudasné dobé probihd v CR védeckovyzkumna &innost pro nékolik energetickych
spole¢nosti na vice pracovistich v ramci grantu ,,GACR & 101/06/0920 Vyvoj a vyuziti
fidicich algoritmi vyS$$i urovné pro fizeni teplarenskych soustav jako nastroje pro

snizovani cen energii a zlepSovani zivotniho prostiedi®.

3.1.1 Historie elektrarny Komorany

Komoftanska elektrarna, nejvetsi a nejdulezitéjsi cast soucasné spolecnosti United Energy,
a.s., existuje od 50. let minulého stoleti. Od té doby nékolikrat zménila majitele a stala se
soucasti riiznych spolec¢nosti. Od svého vzniku je ale vyznamnym nezéavislym producentem

tepla a elektrické energie na severu Cech.

Elektrarna Komotany se zacCala stavét jesté¢ béhem druhé svétové valky v roce 1943 a
stavba pak pokracovala v ramci narodniho podniku Mostecko-sokolovskych elektraren 1 po
roce 1945. Prvni kotel a turbogenerator byly uvedeny do provozu v roce 1951. V
padesatych letech bylo uvedeno do provozu pét kotlit o vykonu 90 tun pary za hodinu a tii
kondenzacni turbosoustroji po 32 MW. Od pocatku byla elektrarna zasobovana hnédym
uhlim pfimo ze sousedni upravny. Od roku 1952 byla elektrdrna Komotany soucasti
narodniho podniku Mostecké elektrarny, pozdéji jako samostatny podnik Elektrarna

Komortany.
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Investi¢ni akce pod zkratkou EKY III zapocala v roce 1963 a jejim cilem bylo zahajeni
teplarenské éry Komotfan. Byl postaven novy teplarensky protitlaky stroj TG 8,
vyménikova stanice, horkovod do Mostu a také 180 metrii vysoky komin. Prvni teplo
zacalo proudit do Mostu v roce 1964 a o dva roky pozdé&ji byla dokoncena stavba kominu,

ktery zlepsil ovzdusi v tésné blizkosti elektrarny.

V sedmdesatych letech pfechazi pod hlavicku tehdejSich Severoceskych elektraren, jejich
hlavni soucésti jsou Komotany, provoz veskerych rozvodu tepla v celém kraji. K elektrarné
jsou pficlenény vytopny v Lounech, Teplicich a Bilin€é. Soucasné se pracuje na vystavbe
dalSich horkovodii z Komotan - do Chomutova (uveden do provozu v roce 1977) a

Litvinova (1978).

V roce 1982 nastava pro Komotany zlom - zacina prevladat teplarensky provoz nad
vyrobou elektfiny, o devét let pozdéji se dokonce podle toho zméni i nazev spole¢nosti na

teplarnu.

Od btezna 2009 spolecnost méni ndzev na United Energy, a.s. Nadale provozuje elektrarnu

v Komotanech a navazujici rozvody tepla pro Most a Litvinov.

3.1.2 Teplo, elektfina a vedlejsi produkty

Zdrojem tepelné energie je teplarna v Komotanech u Mostu s kombinovanou vyrobou tepla
a elektfiny. Kotelna s deseti kotli, kterou zasobuje hnédym uhlim sousedni upravna uhli
Mostecké uhelné, a.s., ma instalovany vykon 974 MWt pro vyrobu pary. Instalovany vykon
strojovny pro vyrobu tepla je 505,89 MWt.

Teplem z Komotan jsou zasobovany primyslové arealy a mésta Most a Litvinov. Primarni
rozvody centralniho zasobovani teplem (CZT) v majetku spolecnosti pro tyto lokality méfi
vice nez 77 kilometr. United Energy zajiStuje zdsobovani 35 tisic bytovych jednotek v
Mosté a Litvinové a dale skolskych a zdravotnickych zafizeni, ufadli, obchodii a

prumyslovych podnikd.

Elektricka energie je vyrdbéna v teplarn¢ Komotany na 8 turbogeneratorech o celkovém
instalovaném elektrickém vykonu 239 MWe. United Energy v roce 2005 zalozZila 100%
dcefinou spolecnost United Energy Trading, a.s., prostiednictvim které je realizovan prode;j

elektrické energie kone¢nym zakazniktm.
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Pii vyrobé tepla a elektrické energie v elektrarné Komotany vznikaji vedlejsi produkty.
Pivodné odpadni latky jsou nyni vyuzity pro vyrobu certifikovanych vyrobkti, vhodnych
pro stavebnictvi ¢i k zahlazovani dilnich dél. Popilek vznikly fluidnim spalovanim uhli a
zachyceny latkovymi filtry nebo smés popelovin, tzv. aditivovany granulat je distribuovan

po Zeleznici nebo nékladnimi auty. [38]

3.1.3 Analyza ziskanych a pouzZitych dat

Data pro aplikaci data miningu jsem obdrzel ve formé jednoho rozsdhlého souboru ve
formatu Microsoft Excel 2003 (.xIs). Soubor ma velikost 12 MB a obsahuje tfi Casové
fady, které jsou oddé€leny na samostatnych listech — roky 2005, 2006 a 2007. List 2005
obsahuje celkem 2212 tadkt a 58 sloupcii. To je celkem 128 296 udajii véetné zahlavi
tabulky. List 2006 je jesté rozsahlejsi — 8763 tadkl, 58 sloupct, to je 508 254 udajt.
Posledni list 2007 ma stejny datovy rozsah jako list 2006. Spolu je to za tfi roky 1 144 804
udaju.

Nékolik desitek bunck lokalné neobsahuje data — v souboru je mensi netplnost dat. Po
prvnim ndhledu na rozsah dat miizeme konstatovat, ze se jednd o data mining v pravém
slova smyslu. Casova fada obsahuje 58 zaznamenanych proménnych, z nichZ jsou prvni
Ctyfi Casové — den, mésic, hodina a ¢asovy udaj v plném rozsahu. Dalsi proménné se tyka;ji
deseti kotlii (t/h), sedmi turbogeneratora (MW), vyroby, vlastni spotieby a dodavky (MW),
atmosférickych teplot ve méstech Most a Litvinov, prutoku, teploty topné vody a tlaku

topné a vratné vody na jednotlivych vyménikovych stanicich.

Pokud secteme pocet fadki souboru, dostaneme pfiblizné 19 738 zaznamenanych stavl
energetického systému. Data jsou zaznamenany s periodou jedné hodiny. To je piiblizné

822 celych dni po 24 hodinach.

V roce 2005 jsou data casoveé od 1.10.2005 do 31.12.2005. Dalsi roky jsou jiz datoveé
pokryty kompletné, tzn. od 1.1.2006 do 31.12.2007.

Z mnozstvi sloupct (veli¢in) a tadkli (namétenych stavll s periodou jedna hodina) bylo

potieba vybrat ty, které se pouziji pro predikci a pro trénovani neuronové site.
Z naméfenych veli€in jsem vybral tyto 4 hlavni:
t_ex Most [°C]... teplota externi ve mésté Most ve stupnich Celsia

G Most [t/h]... mnoZstvi dodané teplé vody v tunach za hodinu
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Ttv Most [°C]... teplota topné vody dodané do mésta Most ve stupnich Celsia
Tvv Most [°C]... teplota vratné vody z mésta Most ve stupnich Celsia

Dalsi veli¢iny byly ¢asové — mésic v roku (1-12), den (1-31 dle poétu v mésici), hodina (1-24) a
den v tydnu (pond¢li-nedéle).

Popis dat pro rok 2005 je uvedeny v tabulce 3. Casové jsou data ohrani¢eny od 1. 10. 2005 do 31.

12. 2005. Celkem se jedna o 2208 naméfenych stavii. Data byly uréeny pro u¢eni neuronové sité.

Tab. 3. Popis pouzitych dat — rok 2005

2005 Minimum | Maximum | PrGmér
t_ex Most [°C] |-10,1 20,2 5,3

G Most [t/h] |572,6 2280,8 1435,1
Ttv Most [°C] | 88,2 131,1 109,7
Tvv Most [°C] |52,5 69,7 58,0

Popis dat pro rok 2006 je uvedeny v tabulce 4. Casové jsou data ohranieny od 1. 1. 2006 do 31. 3.
2006 a od 1. 10. 2006 do 31. 12. 2006 (topna sezdna). Celkem se jedna o 4368 namétenych stavil.

Data byly urceny pro uceni neuronovée site.

Tab. 4. Popis pouzitych dat — rok 2006

2006 Minimum | Maximum |Primér
t_ex Most [°C] |-13,9 20,4 3,5

G Most [t/h] 44,6 2583,2 1441,9
Ttv Most [°C] | 77,4 137,6 116,2
Tvv Most [°C] 48,1 71,7 60,2

Popis dat pro rok 2007 je uvedeny v tabulce 5. Casové jsou data ohrani¢eny od 1. 1. 2007 do 31. 3.

2007. Celkem se jedna o 2160 naméfenych stavil. Data byly ur¢eny pro u¢eni neuronové sit¢.

Tab. 5. Popis pouzitych dat — 1. cast roku 2007

2007 Minimum | Maximum |Primér
t_ex Most [°C] |-6,4 15,5 5,7

G Most [t/h] | 698,6 2031,2 12916
Ttv Most [°C] 99,5 1341 114,3
Tvv Most [°C] |56,1 68,3 60,8
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Pro testovani vykonnosti naucené neuronové sité byly pouzity data vyclenéné z druhé Casti
roku 2007. Jejich popis je uvedeny v tabulce 6. Casové jsou data ohraniéeny od 1. 10. 2007 do
31. 12. 2007. Celkem se jedna o 2208 namétenych stavii.

Tab. 6. Popis pouzitych dat — 2. cast roku 2007

2007 testovaci | Minimum | Maximum | Primér
t_ex Most [°C] |-6,2 18,9 4,5

G Most [t/h]  |551,1 1975,3 1286,0
Ttv Most [°C] |91,8 134,3 114,9
Tvv Most [°C] | 55,3 68,9 61,0

Pro shrnuti uvddim, Ze pro uceni neuronovych siti jsem vymezil zédkladni soubor 8736
stavl s periodou jedné hodiny pro 4 hlavni proménné. Pro testovani vykonnosti predikce je

k dispozici soubor obsahujici 2208 namétenych stavil.

3.2 Microsoft Office Excel 2007 — priprava dat

Z ptedchoziho popisu dat vyplyva nutnost pfipravit data tak, aby byly vhodné na predikci a

import do programu pro vyuziti neuronovych siti.

Prvnim krokem bylo prozkoumani dat z pohledu uplnosti. VSechny data ve sloupcich, které

jsem potieboval pro predikci, byly uplné.

V tadcich nebyly data zcela korektni. Pro predikci jsem potteboval doplnit sloupec den
v tydnu pro kazdé meéteni. Pii kopirovani smycky pondéli-ned€le po tadcich se nékdy
nepotkal konec dne s danou hodinou. Problém byl v chybé&jici hodiné (fadku), anebo
naopak v opakovani fadku s tim samym udajem. Nadbyte¢né fadky jsem smazal, chybéjici
jsem doplnil primérem hodnot z pfedchozi a nasledné hodiny. Celkové bylo téchto uprav

priblizné 20, co by nemélo v tak rozsdhlém souboru negativné ovlivnit predikci.

Ptipravu dat pro import jsem provadél kopirovanim do samostatnych souborti z piivodniho.
Vyuzival jsem filtr pro vybér rozsahu (napt. utery-patek) a transformaci matic tak, abych
ziskal data v potfebné form¢ a kvalité. Pro zautomatizovani prace s rozsdhlymi daty jsem

pouzival s filtrem i funkci CONCATENATE pro spojovani rozsahlych fetézci.

Vstupni soubor ve formatu Excel 2003 (pfipona .xIs) mél 2 listy: v prvnim byly vstupy do

sit¢ a v druhém pozadované vystupy. Na nich se sit’ ucila a trénovala.
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3.3 Matlab R2009a a Neural Network Toolbox — pouziti dat

K predikci pomoci neuronovych siti jsem pouzil programové prostiedi Matlab ve verzi

7.8.0.347 (R2009a). Neural Network Toolbox byl ve verzi 6.0.2.

e MNeural Network ¥ | &  Neural Fitting Tool (nftool)

ﬂ OPC b | &  Neural Clustering Tool {(nctool)

ﬂil Optimization b | & Neural Pattern Recognition Tool (nprtool)
{L Parallel Computing s lj Meural Network Training Display (nntraintoal)
“‘l Partial Differential Equation ¥ !j| Meural Metwork Tool (nntoal)

4 FF @ Help

«il Robust Control | ) Demos

4. Signal Processing | B Neural Simulink Blocks (neural)

“‘1 Spline *| @ Product Page (Web)

Obr. 10. Start — Toolboxes — Neural Network

Po spusténi Matlabu je toolbox pro praci s neuronovymi sitémi piistupny z menu Start
(obr. 10). Toolbox obsahuje né€kolik néstroji, pro predikci jsem vyuzil dva — nftool a

nntool.

3.3.1 Import dat do neuronové sité

Pro import dat spustime nastroj nftool (obr. 11). V okné se krom¢ jiného uvadi nésledujici
popis:

Neural Network Fitting Tool pomuze s vybérem dat, vytvoii a trénuje sit’ a ohodnoti jeji
vykonnost pomoci stfedni kvadratické chyby a regresni analyzy. Dvouvrstva sit’
s dopiednim Sifenim se skrytymi neurony pro funkci sigmoid a linearnimi vystupnimi
neurony muze byt vhodnad pro mnohorozmérné problémy libovolné dobie, pokud do ni
dodame konzistentni data a dostatek neuronii v jeji skryté vrstvé. Sit bude ucena

algoritmem Levenberg-Marquardt backpropagation, dokud bude dostatek volné paméti.
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4\ Neural Network Fitting Tool [nftool]

| B |

Welcome to the Neural Network Fitting Tool.

e

Introduction

numeric inputs and a set of numeric targets,

Examples of this type of problem include estimating house prices from such
inputwvariables as tax rate, pupil/teacher ratio in local schools and crime rate
(house_dataset); estimating engine emission levels based on measurements
of fuel consumption and speed (engine_dataset); or predicting a patient’s
bodyfat level based on body measurements (bodyfat_dataset).

The Neural Netwaork Fitting Tool will help you select data, create and train a

netwark, and evaluate its performance using mean square error and
regression analysis.

B To continue, dick [Next].

Solve an input-output fitting proble mwith & two-layer feed-forward neural netwark,

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Input Qutput

Atwo-layer feed-forward netwaork with sigmoid hidden neurons and linear
output neurons (newfit), can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
layer.

The netwark will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algarithm (trainim), unless there is not enough memaory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) will be used.

Obr. 11. Nastroj nftool po spusténi

Nasleduje okno pro vybér dat (obr. 12). Data jsem mél nachystané v samostatném souboru

ve formatu Excel 2003 (*.xIs). Na jednom listu byly vstupné proménné, na druhém zadouci

vystupni proménna (target). Na téchto datech se sit’ uci a trénuje.

4\ Neural Network Fitting T_cml [nfiool)

Select Data
What inputs and targets define your problem?

$

Get Data from Workspace

B Inputs: x86 i [I]
@ Targets: .xl = [:]
Samples are oriented a3 [llt} Columns @ [E] Rows

Summary

Inputs %86' is @ 203x86 matrix, representing 203 samples of 96 elements.

Targets 'x1' is a 203x1 matrix, representing 203 samples of 1 element.

4\ Import Wizard

= |5 e B

Selectwariables to import using checkboxes

(@ Create variables matching preview.

Create vectors from each column g column names.

Create wectors fram each row usin

Wariables in D:\Makaj\importlfhodinxs

Import Name « Size Bytes Class 1 2 3 G
& Ha 2031 1624 double 1 13.4000) 13.-'71000 13.3000 13.4U(=;I
@ Hise 20206 155004 double 2 16,3000 15.7000 15.5000 15.30¢
3 16.3000 14.9000 14 13.200
4 16.3000 14 12.8000 12.10(
3 118000 10.4000 4.5000 9.30
] 14,5000 13.2000 13 12.401
W i 13.1000 12.7000 12 10.90¢
8 10.6000 9.3000 2.3000 770
g 9.6000 ] 2.4000 8.20(
10 6.5000 5 3.9000 3.200
1 i1 5.4000 4.5000 4 4.10 i
’ 17 [ A AN & cann Amnan A7'm
4

[7] Generate M-code ;Yt

Obr. 12. Vybeér dat pro import



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009

41

3.3.2 Uceni sité na historickych datech (nftool)

V dal§im okné¢ miizeme data percentuelné¢ rozdé€lit na trénovaci, validacni a testovaci.

Vychozi rozdéleni je na obr. 13. Trénovaci data dostane sit’ v priibéhu tréninku a nastavi se

podle nich. Validacni data slouzi k méfeni schopnosti sit¢ zobecniovat. Trénovani se

zastavi, kdyz se zobeciiovani uz nezlepSuje. Testovaci data nemaji vliv na trénink a tak

poskytuji nezavislé méfitko vykonnosti sité v pribéhu a po skonceni tréninku.

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

i = | B

Validation and Test Data

% Set aside some samples forvalidation and testing,

Select Percentages

& Randomly divide up the 203 samples:

W Training: 70% 143 samples
W Validation: 15% v 30 samples
T Testing: 15% = 30 samples

Explanation
& Three Kinds of Samples:

T ] Training:
These are presented to the network during training, and the network is
adjusted according to its error,

Ei Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

B Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Obr. 13. Rozdeleni dat na trénovaci, validacni a testovaci

Po rozdé€leni dat definujeme velikost sit¢. Vychozi nastaveni je 20 neuront (obr. 14).

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

Network Size

Setthe number of neurans in the fitting network’s hidden layer,

=

Hidden Layer

Number of Hidden Neurons: 20

Meural Network

Hidden Layer

= | E | |

Recom mendation

Return to this panel and change the number of neurons if
the netwark does not perform well after training,

Qutput Layer

Qutput

B Change thenumber of neurons if desired, then click [Next] to continue.

| @pack || % Nex | | @ cancel |

Obr. 14. Nastaveni poctu neuronut v siti
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Pak nasleduje samotny trénink neuronové sité na datech. Probiha v epochach a iteracich
v nastroji Neural Network Training (nntraintool). Po skonceni tréninku se automaticky
zavie a v pravé ¢asti mizeme vidét vysledky tréninku v ¢islech — stiedni kvadraticka chyba

(MSE) a regrese (R) — obr. 15.

A\ Neural Network Training (nntraintool) =l 5—K|

Neural Network

Input

= esults

& Samples =] mse Hr
Training: 143 151668e-3 9.99894e-1
Algorithms Validstian: El 7.22887e-1 9.50687e-1
Training: Levenberg-Margquardt (trainlin Testing: 30 3.72574e-1 9.64614e-1
Performance;  Mean Squared Error (r110¢)
Data Division:  Random (dividerand)
[ Plot Fit I { Plot Regression
Progress
Epoch: 0 [  iterations 1000
Time: 0:00:13 Mean Squared Erroris the average squared difference
Performance: 435 ; .00 between outputs and targets. Lower values are better. Zero
mMeans no error.
Gradient: 100 1die-12 1.00e-10
Mu: 0.00100 1.00e-09 1.00e+10 Regression R Values measure the correlation between
Valigetion Chegkt: 0 Ii § outputs and targets, An Rvalue of 1 means a close
: relationship, 0 a random relationship.

Plots

Training State i

Fit | )

Plot Interval; U lepochs

v Minimum gradient reached

[ @Bk || ®nNee | [ @ Concel |

Obr. 15. Trénink sité a vysledky tréninku

Pokud nejsme s vysledky tréninku spokojeni, miizeme opakovat trénink za nezménénych

podminek, zménit velikost sit¢ anebo importovat vétsi sadu dat (obr. 16).

E)’%'i'-‘? Evaluate Network
Optionally test network on more data, then decid

Iterate for improved performance

Try training again if a first try did not generate good results
of you reguire marginal improvement,

23 Train Again |

Increase network size if retraining did not help.

[ E Adjust Network Size

Notworking? You may need to use a larger data set.

I &ImportLargerD.ataSet |

Obr. 16. Opakovani tréninku
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Ve vysledcich tréninku mame moznost vizualizace regrese (obr. 17). Zobrazuje se pro tii

typy dat (trénovaci, valida¢ni, testovaci) a pro viechny data celkové. Cim blize R dosahuje

hodnoty 1, tim Iépe je sit’ trénovana na dand data.

u Regression (plotregression)

Training: R=1
u T T T ]
&6 ©  Data
Fit
§_ 64f| - Y=T
z
& 62
=
i
o 60
L
2
= 5B
o
56
56 58 60 62 B4 BB
Target
Test: R=0.9143
66
< Data
64 Fit
e ¥=T
9
g 62 o
@ 1]
£ 60 o O Ko
f‘i o} @
2 58 o
8 o o
sjlo S ° °
56 58 60 62 B4 66
Target

Output~=1.1"Target+6.2

Output~=1"Target+0.99

ESXHl™ >
Validation: R=0.96634
53 < Data
=it e o) ‘-;':’
7 YT /;_%
61 g?{gp
60 ga’,@
= o /8
58 o
57 o™
5] 9
e o
B5L. o}
56 58 60 62
Target
All: R=0.98227
%
66 o Data o 1
Fit
(74 EEREEE Y=T o
62 o
(ol
60 o @
58 <
9]
o}
56 A
56 58 60 62 64 66
Target

Obr. 17. Vizualizace regrese

Posledni dilezitou ¢innosti pfed samotnou predikci je uloZeni vytrénované sité do prostiedi

Matlab, aby byla k dispozici pro dalsi praci.

- 5
4\ Neural Network Fitting Toal (nftaol) i) |
71 Save Results
w Save network and data to workspace, an m-file or Simulink,
Save Data to Workspace
; [¥] Save netwark to MATLAB network objectnamed: netlS
B[] Save perfarmance and data setinformation to MATLAB struct named: infalS
Ml 7] Save outputs to MATLAB matrix named: autput)s
a [¥] Save errors to MATLAB matrix named: errorS
B ¥ Save inputs to MATLAB matrix named: input)s
@ [¥] Save targets to MATLAB matrix named: targetS
:] [¥] Save ALL selected values above ta MATLAB struct named: results)s Ky
Restore Defaults | | % Save Results |
Generate an M-function to reproduce these results and solve other problems: | [} Generate M-File |
Generate a Simulink version of the netwaork: ‘ @ Generate Simulink Diagram |

Obr. 18. Ulozeni site a vysledkii tréninku
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3.3.3 Postup predikce (nntool)

Pro predikci si spustime nastroj nntool (obr. 19). Tlacitkem Import importujeme diive

vytvotenou sit. Mizeme importovat 1 dalsi vektory — vstupy, vystupy, zadouci vystupy

(targety), chyby a zpozdéni.

4\ Network/Data Manager : — -

s =)

#3l Output Data;

Input Data; m MNetwarks
netls

@ Target Data:

xl

V) Input Delay States:

outputls

8 Errar Data:

v Layer Delay States:

3Impor‘t... ]‘ ¢ New.., |[ a(]pen.‘. H gExpnr‘t... H xDeIete ]

(G | Baon |

Obr. 19. Prostredi pro praci se sitema

18 . Create Network or Data - =)
| Nebﬂorkj Data |
Name
:;iataIJ_JS
Value Data Type
[14.6 157 14.3 16.7 12.3 11.9 ® Inputs
i () Targets

) Input Delay States
() Layer Delay States
) Outputs

() Errors

I % Create H @ Close

Obr. 20. Vytvoreni nového vstupu do sité
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Tlac¢itkem New vytvotime novy vstupni vektor, pro ktery pozadujeme od sité odpoveéd —
v nasem prtipad¢ predikci. Vstupni data se zadavaji do hranatych zavorek, jednotlivé
proménné se oddéluji stfednikem (obr. 20). Cisla musi mit misto desetinné &arky
desetinnou teCku. Lze to vyfeSit napiiklad nahrazenim v Excelu anebo v Pozndamkovem

bloku. Vstupni proménnou mizeme pojmenovat.

Simulace sité¢ (predikce) se spusti kliknutim na tlacitko Open pti oznaceni prislusné site.
V zélozce Simulate vybereme Inputs (vstupy), pro které chceme predikovat. V kolonce
Outputs pojmenujeme vystupni vektor (obr. 21). Pokud jsou data zadany spravné,

obdrzime informacni hlasku, v opa¢ném piipadé vystrahu a simulace se neprovede.

|'1

-
! Network: netls |ﬂ

| view | Trsin| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

~| | Outputs net)S_outputs

Init Layer Delay States

Supply Targets

Targets (zeras) Errors netlS srrors

1 Simulate @J

4\ The network has been simulated and results stored in the Networkf/Data Manager.

Obr. 21. Predikce v siti pomoci simulace
Vysledky simulace ziskame tak, Ze otevieme novy vektor, ktery jsme zadali v simulatoru
(obr.22). Pokud je vystupni vektor piili§ velky, doporucuji data zkopirovat zpatky do

Excelu, zpétn€ nahradit desetinné teCky za carky a dal s predikovanymi daty pracovat.

Value

[58.3992 58,9997 59,8997 59,9299 60,6893 58,6997

| @ ok || @ cancel |

Obr. 22. Vysledni vektor predikce
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4 VYSLEDKY PREDIKCE V SYSTEMU RiZENIi DISTRIBUCE
TEPLA MESTSKE AGLOMERACE POUZITIM NEURONOVYCH
SIiTi

4.1 Predikce teploty topné vody

Z obrovského poctu moznosti nastaveni predikce jsem vybral nékolik ukazek. V této prvni
casti se predikuje proménna Ttv Most dnesni — teplota topné vody pro mésto Most dnes v

°C.

Prvni predikce (obr. 23) byla vykondna pomoci neuronové sité, ktera se trénovala na datech
od 1. 1. 2007 do 8. 10. 2007, na celkem 200 hodnotach (dni) naméienych proménnych.
Proménné byly méteny vzdy pouze v ¢ase lh v noci a pouze pro dny pracovni (pondéli-
patek). Nebyly zohlednény statem uznané svatky. Vstupem do sité byla teplota topné vody
véerejsi v 1h, teplota externi ve mésté Most v 1h, rozdil teploty externi vcera a dnes v 1h.
Celkem tedy 3 vstupni proménné. Cilem je piedpovéd’ dnesni teploty topné vody tak, jak
by ji nastavil zkuSeny operdtor. Graf zachycuje porovnani skute¢né nastavené teploty
operatorem a predikované teploty, kterou by nastavila neuronova sit. Rozdil je primérné

2,81%. Ptedpoved je okamzitd jednodenni (jeden krok doptedu) pro celkem 50 dnd.

135,0

A ]

1250

Teplota
o
==
~
=
-4

plota topeni

=

Q
el .
——m

\k.\

105,0
{/‘ —e—Skutecnost
100,0

¥ —=—Matlab

95.0 T T T T T T T T T 1
0 5 10 15 20 pend 30 35 40 45 50

Obr. 23. Predikce teploty topné vody v 1h (MAPE=0,0281)
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V dalsi ukdzce predikce (obr. 24) zistali vSechny parametry pro trénovani a predikci stejné

kromé jednoho — data se vztahuji k hodin€ 11h dopoledne. Chyba je primérné 2,59%.

1350

130,0 T
P

I
\ /,
: % If
g 7&\\,:« il wf’ff

105,0
nﬁ —e— Skuteénost
100,04 —=— Matlab

950

(8

0 5 1‘0 1I5 2ID Denzls 3ID 3I5 45 4‘5 50
Obr. 24. Predikce teploty topné vody v 11h (MAPE=0,0259)

V posledni ukazce v této Casti byla opét predikovana 1h v noci na stejnych datech. Zvysil
se ale pocet zndmych vstupnych parametrii o teplotu vratné vody dnes a o teplotu topné

vody pfed hodinou. Primérné chyba predikce je 1,28%.
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—e—Skutecénost

100,0
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Obr. 25. Predikce teploty topné vody v 1h — 6 parametrii (MAPE=0,0128)
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4.2 Specializované sité

V této casti jsem zménil predikovanou proménnou. 7vv Most je teplota vratné vody z mésta
Most, €ili voda, ktera se vraci z aglomerace. Nem¢la by byt ptili§ studené (malo se topi) ani
prilis horkd (zbyteéné se topi). Skutecnost, kterda mulze negativné ovlivnit predikci je
dopravni zpozdéni. V riznych Castech dne proudi voda systémem vzdy jinak a neda se

pocitat s konstantnim zpozdénim.

70 1 Specialista 11h - utery az patek - 20 neuronti
LT
v
v 66
M 64 -
4]
¢ 62 -
t
60
C 58
56 A
5 | ——MATLAB ANN
—l—5kutecnostzima 2007
52 A
50 T T T T
ol 10 20 30 40 Den 50

Obr. 26. Specialista na 11h (MAPE=0,0119)
Popis feSeni: Pro dny utery az patek v 11h (mésice leden-biezen, fijen-prosinec 2005 a
2006). Neuronova sit’ ma 20 neuront, na vstupu jsou 4 druhy proménnych za 24 hodin
zpatky = 96 vstupt. Vystup je 1 - teplota vratné vody Most za nejblizsi dalsi hodinu. Sit’
byla testovana na 52 dnech v mésicich fijen-prosinec 2007, v 11h, dny tutery az patek.

Ukazatel MAPE (% chybovost pfedpovédi oproti skute¢nosti) dosahl hodnotu 1,19%.

Vstupy do sité byly teplota externi za poslednich 24h zpatky, podobné teplota topné vody,

teplota vratné vody a mnozstvi dodané vody v tunach za hodinu.

Na dal$ich obrazku (obr. 27) je ukazka predikce pro specialistu na 19h vecer.
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Obr. 27. Specialista na 19h (MAPE = 0,0097)
Popis feSeni: Pro dny utery az patek v 19h (mésice leden-biezen, fijen-prosinec 2005 a
2006). Neuronova sit’ mé 24 neuront, na vstupu jsou 4 druhy proménnych za 24 hodin
zpatky = 96 vstupt. Vystup je 1 - teplota vratné vody Most za nejblizsi dalsi hodinu. Sit’
byla testovana na 52 dnech v mésicich fijen-prosinec 2007, v 19h, dny tutery az patek.

Ukazatel MAPE (% chybovost pfedpovédi oproti skute¢nosti) dosahl hodnotu 0,97%.

Zde se mirn¢ projevilo zlepsSeni ve zvySeni poctu neuront z 20 na 24. Dalsi pokusy byly

proto smérovany do odhadu, jak ovlivni predikci zvySeni poc¢tu neuronti.

4.3 Zména poctu neuront v siti

Mohlo by se zdat, ze zvySeni poc¢tu neuroni automaticky znamena zlepSeni vykonnosti

umélé neuronové sité. Nasledujici grafy dokazuji, Ze tomu tak neni.

Vstupni podminky byly stejné, jako v obr. 25. Bylo pouzito 6 vstupnich proménnych, ale za
24h zpatky, tzn. jeden vstupni vektor mél 144 hodnot. Celkov€ se sit’ ucila na 208
piipadech z historie a piedpovidala 52 hodnot. Vystupni vektor mél pouze 1 proménnou —

teplotu vratné vody o hodinu pozd¢;ji.
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Na obr. 28 vidime, ze sit’, ktera ma 20 neuronti, si vedla celkem dobfe a primérna chyba

byla pouze 1,38%.
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Obr. 28. 20 neuronut (MAPE=0,0138)

Snizeni poctu neuronti na 10 (obr. 29) dokonce zlepSilo vykonnost neuronove sité a chyba

kleslana 1,15%.
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Obr. 29. 10 neuronu (MAPE=0,0115)
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Zvyseni poctu neuront na 100 nema pftilis velky vliv — chyba ziistala velmi podobnd, pouze
1,67% (obr. 30). D4 se fici, ze v rozsahu 10-100 neuronti se sit’ chova celkem rozumné a

davé pouzitelné vysledky.
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Obr. 30. 100 neuronit (MAPE=0,0167)

Po zvyseni neuronti na 200 sit’ vyrazn¢ zhorsila sviij vykon — chyba 6,32% (obr. 31).
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Obr. 31. 200 neuronit (MAPE=0,0632)
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Ze se nejedna o ndhodu, dokazuje zvyseni poétu neuronti na 300. Chyba je 6,14%. (obr.
32). Neuronova sit’ ma chybu predikce zavislou na poctu neuronti, ale nedd se predem

urcit, jak to ma byt spravn¢, pouze empiricky.
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Obr. 32. 300 neuronit (MAPE=0,0614)

Ze vsech uvedenych ukazek predikce vyplyva, Ze pro konkrétni potieby energetického
provozu je potfebné znat detaily systému jako celku a pak by bylo mozné vytvofit uceleny

predik¢ni systém zaloZeny na neuronovych sitich.

Moznosti, jak namichat ten spravny koktejl dat a nastaveni je mnoho — vybér proménnych,
vybér Casovych dat pro uceni sit€¢, hledani optimalniho poctu neuront, nékolikrat
opakované trénovani sit¢, zjisténi vah jednotlivych neuronli a nasledné naprogramovani

automatické aplikace apod.

Rozsah ¢innosti potiebnych pro nalezeni dosazitelného optima piekracuje rdmec této
bakalarské prace. Pfesto vétim, ze po dikladné statistické analyze vykonnosti jednotlivych
siti se vSemi mnohokriteridlnimi nastavenimi je mozné zadouci optimalni predikéni systém

zalozeny na neuronovych sitich nalézt.
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ZAVER
V bakaléiské praci jsem feSil téma data miningu v energetickém primyslu. Cilem bylo

vybrat a demonstrovat vhodnou metodu pro aplikaci data miningu pro konkrétni provoz —

elektrarnu a teplarnu v Komotanech. Touto metodou jsou neuronové sité.

V praci jsem uvedl diavody, pro¢ je dobré vyuzit data mining pro fizeni distribuce tepla
v méstské aglomeraci. Popsal jsem dostupné metody a vybral jednu, které jsem se vénoval
podrobné. V praktické casti jsem popsal postup predikce pomoci neuronovych siti a

dostupného softwaru. Vlastni vysledky predikce tvoii zavér mé prace.

Dalsi postup v této oblasti bych vidél v systémovém pristupu k problematice predikce
pomoci neuronovych siti v Matlabu. Je nutné znat provozni potieby a moznosti elektrarny
v Komotanech, az pak miize tato prace piinést konkrétni vysledky. Vyzkum by mohl byt
dobrym tématem pro diplomovou praci — podrobna statisticka analyza vSech moznych i

nemoznych kombinaci dat a postupti z oblasti predikce pouzitim neuronovych siti.

Po nalezeni optima by ovSem bylo stéZzejni aplikovat dokonceny vyzkum napojenim
softwarové aplikace do systému fizeni energetického provozu a jeho odzkouseni a vyladéni
na misté. Tato aplikace by méla byt pln€ automatizovana a slouzit tak lepSimu,

efektivnéjSimu provozu celé spolecnosti.
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ZAVER V ANGLICTINE

In the bachelor thesis I solved the theme of data mining in energetic industry. The aim was
to choose and demonstrate appropriate method for application of data mining in concrete

plant — power and heating plant in Komotany. This method is neural network.

In the thesis I introduced reasons, why it is a good idea to use data mining for controlling of
distribution of heat in a city agglomeration. I described available methods and chose one,
which I dedicated in detail. In the practical part I described instructions for prediction using
neural networks and available software. Actual results of prediction form conclusion of my

thesis.

The next progress in this field could be seen in systematic attitude to questions of
prediction using neural networks in Matlab. It is necessary to know operational needs and
possibilities of power plant in Komotany and then can this work bring concrete results. The
research could be a good theme for master thesis — detailed statistic analysis of all possible
and impossible combinations of data and procedures from the field of prediction using

neural networks.

After the optimum will be found, it is crucial to apply finished research by connecting a
software application to the system of controlling energetic plant and its testing and tuning
on the spot. This application should be fully automated and to serve for better, more

effective running of the whole company.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 55

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] KOUT J. - HEINY T. - KLEMA . Inteligentni #izeni a rozhodovani v distribucnich
sitich. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://www.certicon.cz/fileadmin/Certicon/downloads/researchArticles/1_4.pdf>.

[2] Data mining. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://cs.wikipedia.org/wiki/Data_mining>.

[3] Hibkovd analyza dat. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z

WWW: <http://sk.wikipedia.org/wiki/Data_mining>.

[4] KLIMEK, Petr. Ziskdvdni znalosti z podnikovych dat (data mining). 1. vyd. Zlin:
Univerzita Tomase Bati ve Zling, 2005. 35 s. ISBN 8073182416 (broz.)

[5] BERKA, Petr. Aplikace systémut dobyvani znalosti pro analyzu medicinskych dat.
[online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://euromise.vse.cz/kdd/index.php?page=metody#soused>.

[6] SERRANO J. I. - TOMECKOVA M. — ZVAROVA J. Metody strojového uceni pro
vyhledavani znalosti v lékarskych datech o ateroskleroze. [online]. [cit. 2009-04-15].
Dostupny z WWW: <http://www.ejbi.org/articles/200608/25/2.htmI>.

[7] KVASNICKA M., VASICEK O. Uvod do analyzy ¢asovych Fad. [online]. [cit. 2009-
04-15]. Dostupny z WWW:

<http://www.econ.muni.cz/~qasar/vyuka/emm?2/skriptaemmii.pdf>.

[8] Sequence analysis. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z

WWW: <http://en.wikipedia.org/wiki/Sequence analysis>.

[9] Analysis of kovariance. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://en.wikipedia.org/wiki/ ANCOVA>.

[10] Analyza rozptylu. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://cs.wikipedia.org/wiki/Analyza rozptylu>.

[11] HANZELKA, David. Bayesovskd umeéla inteligence. [online]. [cit. 2009-04-15].
Dostupny z WWW: <hilbert.chtf.stuba.sk/KUZV/download/kuzv-hanzelka.pdf>.

[12] MELOUN, Milan. Diskriminacni analyza. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://meloun.upce.cz/kapitoly/4fmetody.pdf>.




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 56

[13] Metodiky mnohorozmérné statistiky.[online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://tns.factum.cz/mva>.

[14] TEDA, Jaroslav. Genetické algoritmy a jejich aplikace v praxi. [online]. [cit. 2009-04-
20]. Dostupny z WWW:

<http://programujte.com/index.php?akce=clanek&cl=2005072601-geneticke-algoritmy-a-

jejich-aplikace-v-praxi>.

[15] Geneticky algoritmus. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z

WWW: <http://cs.wikipedia.org/wiki/Geneticky algoritmus>.

[16] MELOUN, Milan. Faktorova analyza. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://meloun.upce.cz/kapitoly/4dmetody.pdf>.

[17] RYDVAL, Slavek. Zdklady fuzzy logiky. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://www.rydval.cz/phprs/view.php?cisloclanku=2005061701>.

[18] VOJACEK, Antonin. Samoucici se neuronova sit - SOM, Kohonenovy mapy. [online].
[cit. 2009-04-15]. Dostupny z WW W: <http://automatizace.hw.cz/clanek/2006051401>.

[19] Kontingencni tabulka. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z

WWW: <http://cs.wikipedia.org/wiki/Kontingen¢ni_tabulka>.

[20] Korelace. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://cs.wikipedia.org/wiki/Korelace>.

[21] KOTOUCEK M. - SKOPALOVA J. - ADAMOVSKY P. Priklady z analytické
chemie. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://ach.upol.cz/ucebnice/hodnoceni7.htm>.

[22] Logisticka regrese. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://cs.wikipedia.org/wiki/Logistickd regrese>.

[23] BERANEK, L., HAVRANKOVA R. Biostatika. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny

z WWW: <http://www.zsf.jcu.cz/struktura/katedry/radio/informace-pro-

studenty/ucebni_texty/ochrana-obyvatelstva-se-zamerenim-na-cbrne-aplikovana-

radiobiologie-a-toxikologie-krizova-radiobiologie-a-toxikologie/biostatistika.doc/>.




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 57

[24] Odhad parametri metodou maximalni verohodnosti. [online]. [cit. 2009-04-15].
Dostupny z WWW:

<http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/Labs/mlodhad/index.html>.

[25] KELBEL J., SILHAN D. Shiukovd analyza. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny
z WWW: <http://gerstner.felk.cvut.cz/biolab/X33BMI/slides/KMeans.pdf>.

[26] ZAK, Libor. Shiukovd analyza I. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:
<http://www.volny.cz/elzet/Libor/Aut cl 1.pdf>.

[27] Support vector machines (SVM). [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:
<http://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09 SVM.pdf?fakulta=1433.0bdobi=3523:k
0d=PA034>.

[28] OBITKO, Marek. Prediction using neural networks. [online]. [cit. 2009-04-15].
Dostupny z WWW: < http://obitko.com/tutorials/neural-network-prediction/>.

[29] ZELINKA, Ivan. Umeéla inteligence. 2. vyd. Zlin: Univerzita Tomase Bati ve Zling.
2005. 127 s. ISBN 80-7318-277-7.

[30] VEELENTUREF, L.P.J. Analysis and Applications of Artificial Neural Networks. 1.
vyd. New Jersey: Prentice Hall Inc., 1995. 259 s. ISBN 0-13-489832-X.

[31] HAGAN M. T. - DEMUTH H. - B. BEALE M. H. Neural Network Design. 1. vyd.
Boston: PWS Publishing, 1996. 734 s. ISBN 0971732108.

[32] DOSTAL, Petr. Advanced economic analyses. 1. vyd. Brno:Akademické
nakladatelstvi CERM, 2008. 80 s. ISBN 978-80-214-3564-3.

[33] DOSTAL, Petr. Moderni metody ekonomickych analyz. 1. vyd. Zlin: Univerzita
Tomase Bati ve Zling, 2002. 110 s. ISBN 80-7318-075-8.

[34] McNELIS, Paul D. Neural networks in finance. 1. vyd. San Diego: Elsevier Inc., 2005.
261 s. ISBN 0-12-485967-4.

[35] Time Series Analysis. StatSoft, Inc. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://www.statsoft.com/textbook/stathome.html?sttimser.html&1>.

[36] SNOREK, Milan. Neuronové sité a neuropocitace. 1. vyd. Praha: Vydavatelstvi
CVUT - vyroba, 2004. 406 s. ISBN 80-01-02549-7.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009 58

[37] Mean absolute percentage error. Wikimedia Foundation. [online]. [cit. 2009-04-15].
Dostupny z WWW: <http://en.wikipedia.org/wiki’MAPE>.

[38] United Energy, a. s. [online]. [cit. 2009-04-15]. Dostupny z WWW:

<http://www.ue.cz>.




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2009

59

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
ANN  Artificial neural networks.

MAPE Mean absolute percentage error.

MWe  Megawatt electrical.

MWt  Megawatt thermal.

nftool  Neural fitting tool.

nntool Neural network tool.
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