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Uvod

V této praci se zabyvam predpoveédi hodinové vyroby solarni elektrarny (kterd je urCena
v KWh) jak na den doptedu (D + 1), tak na dvé hodiny doptedu (H + 2). Vyrobu piedpovidam
pro kazdy hodinovy Casovy interval v rozmezi 4-19. hodiny kazdého dne. V ramci D + 1
to znamena, ze ze znalosti predpovédi pocasi pro kazdy hodinovy ¢asovy interval dal§iho dne
dovedu s ur¢itou chybou piedpovédét, kolik elektiiny dana solarni elektrarna v dany casovy
interval vyrobi. Uvedu piiklad: dnes je 11.11.2021, chci urdit zitfejsi celkovou vyrobu elektiiny
pro hodinovy interval v rozmezi 10-11. hodiny, podivam se tedy, jaka jsou predikovana data
pocasi pro interval 10-11. hodiny dalSiho dne. Tato data muj model dovede zuZitkovat
a predpoveédet danou vyrobu s urcitou chybou. V ramci H + 2 se bavime o vnitrodenni predikei,
to v praxi znamend, ze vime, kolik elektfiny vyrobila solarni elektrarna v posledni hodinovy
Casovy interval a zaroven zname piedpoveéd pocasi mezi 2—3. hodinou od okamziku posledniho
hodinového c¢asového intervalu. Uvedu piiklad: dnes je 11.11.2021, 15:00 hodin
a vime, kolik elektfiny vyrobila elektrarna mezi 14—15. hodinou. Zname ptedpovéd’ pocasi pro
16-17. hodinu dneSniho dne a tedy dovedeme ptedpovédét vyrobu elektiiny mezi
16-17. hodinou dneSniho dne. V této praci se bohuzel musime spokojit s historickymi
hodnotami pocasi, s predikovanymi hodnotami pocasi se zde nepracuje a pocasi také
nepiedpovidam. Proto, abychom mohli dé€lat predpovédi, musime samoziejmé znat historicka
data pocasi a hodnoty vyrobené¢ elektiiny k tomuto pocasi naleZici.

Ulohu jsem fesil prostiednictvim programovaciho jazyka Python v prostiedi Jupyter
notebooku. Vyuzil jsem Python knihovny Pandas, NumPy, Matplotlib, Pymc3, Seaborn
a Sklearn.

Pro nafitovani parametrii modeli pouzivam knihovnu Pymc3, kterd parametry vSech
modeltl pocita pomoci bayesovské inference, to znamenda, ze pro kazdy jeden koeficient
muizeme ziskat i celé jeho pravdépodobnostni rozdéleni, tudiZ i nejistoty. Pravdépodobnostni
rozdéleni lze spocitat i pro pfedpovézenou vyrobu elektiiny.



Kapitola 1

Teoreticka cast

V této kapitole se seznamime s matematikou, ktera je pouzita v praktické casti této
prace. Jedna se o linearni regresi, dopiedné vicevrstvé neuronové sité a pouziti Bayesovy véty
V urceni koeficientli linearni regrese a vah neuronové site.

1.1 Pouzité metody strojového uceni

V této podkapitole je uvedena zakladni struktura linedrni regrese, neuronové sité€ a jejich
aktiva¢ni funkce. Pii vypracovani této kapitoly byly vyuzity zdroje [1], [2], [4], [7], [8].

1.1.1 Linearni regrese

Linearni regrese je nejzakladngjsi statisticka regresni metoda slouzici K nalezeni
zavislosti mezi proménnou y a souborem nezavislych proménnych {x;, x,, X3 .... x,,n = 1}.
Cilem linedrni regrese je bud’ otestovat, jak moc vystupni proménna zavisi na nezavislych
proménnych, nebo predpovidat hodnoty y pomoci nezavislych vstupnich proménnych.

Lineérni regresi Ize vyjadtit vzorcem

y = W0+W1x1+W2x2 +'-'+ann+£, (11)

kde koeficienty wy, wy, Wy, s ... Wy, jsou regresni parametry, které se snazime odhadnout.
Linearni regresi miZeme vyjadfit i obecné&ji ve tvaru
y = Xw + ¢, (1.2)
kde y je n-rozmérny nahodny vektor se slozkamiy = (yy, .....y,) T, ktery v regresnich tilohach

chceme predikovat na zéklad& znalosti matice X, kde X; = (xiy, ... X5, ) je i-ty fadek této

matice, ktery odpovida hodnoté y; € y, € je vektor nahodnych chyb. Vzorec (1.2) mizeme
rozepsat do tvaru

V1 1 x4 - X Wo €o
yZ 1 le pr W1 81

=1, : S o R (1.3)
In 1 Xp1 .. Xnp Wn &n

Vektor parametri f muze byt vypoCtena rdznymi zpusoby, jako tfeba metodou
nejmensich &tverct, ktera je vyuéovana v kazdém zakladnim VS kurzu statistiky. Nebo, jak
V této praci uvadim, bayesovskou inferenci. Pfi vypracovani této podkapitoly byly vyuzity
zdroje [1], [10].



1.1.2 Umélé neuronové sité
1.1.2.1 Percepron

Perceptron [1], [7] je zékladni jednotkou doptedné neuronové sité. Jedna se o krabicku,
do které putuje vektor vstupnich informaci X = [x, X, ..., X, ] @ Vystupuje vystupni informace
y. Vystup perceptronu mizeme matematicky zapsat nasledovné

y=fw-x+0)=fQELwix; +6), (1.4)

kde w =[w,w,,..,w,] je vektor vah, 6 prahova hodnota neuronu (takzvany bias)
a f prenosova funkce. Existence parametru 6 neni podminkou pro fungovani neuronové sité.
Pfi vypracovani této podkapitoly byl vyuzit zdroj [7].

1.1.2.2 Prenosové funkce

V této podkapitole jsou uvedeny nejzakladné&jsi 3 nejznamé;jsi prenosové funkce
neuronove site.

Linearni (identicka) funkce
V piipad¢, Ze tuto funkci aplikujeme na perceptron, pejde rovnice (1.4) do tvaru
y=w-x+0 =Y wx; +6. (1.5)

PredeSly vyraz je pouZitelny pro samostatnou linearni regresi ¢i klasifikaci. Vyhodou
této funkce v ramci neuronovych siti je jeji mald vypocetni narocnost. Tato funkce se Casto
pouzivé jako aktiva¢ni funkce pro vystup neuronove site.

Sigmoidni funkce

Pouzitim sigmoidni funkce pfejde vyraz (1.4) do tvaru

= ! (1.6)

) e :
1+e (w-x+6) 1+e—(2?’=1wixi+6)

Rovnice (1.6) byva hojné vyuzivana v tzv. logistické regresi a klasifikaci, v klasifikaci dosahuje
lepsich vysledki nez linearni klasifikator. Mezi vyhody této funkce v doptednych neuronovych
sitich patfi to, zZe libovolnému ¢islu d4 hodnotu 0—1. Naopak nevyhodou je takzvany problém
mizejiciho gradientu pii pouziti algoritmi stochaického gradientniho sestupu.

Hyperbolicky tangens
Pouzitim funkce hyperbolicky tangens piejde vyraz (1.4) do tvaru

N
1—e2wx+6) 1_e2~(2i=1 Wixi+9)

y - 1+e2(W-X+9) - 1+e2.(Z§V=1Wixi+6).

(1.7)
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Mezi hlavni vyhody této funkce v neuronovych sitich patfi to, ze vystup této funkce vzdy lezi
v rozsahu -1-1. Pokud jde o nevyhody, trpi problémem mizejiciho gradientu a je naro¢néjsi
ve vypocetni slozitosti béhem trénovani nez sigmoidni funkce. Pi vypracovani této podkapitoly
byl vyuzit zdroj [8].

1.1.2.2 Dopredna vicevrstva neuronova sit’

Doptedna vicevrstvd neuronova sit’ je matematicka struktura, jejiz cilem je provést
regresi nebo klasifikaci na zaklad¢ vstupnich dat. Neuronova sit’ se sklada z perceptrond
obsazenych ve vrstvach, vSechny neurony ve vrstvé [; jsou vdhami spojeny se vS§emi neurony
ve vrstve 1, a pfenaseji do nich informace. Posledni vrstva neuronové sité je vahami spojena
S vystupy sité. Pro kazdy jednotlivy perceptron v jakékoli vrstvé plati matematicka pravidla
popsana v podkapitole Perceptron.

Input Layer

Output Layer
Obrazek 1.1: Struktura dvojvrstvé neuronové sité, zdroj [2]

Nyni si matematicky popiSeme pienos informaci v neuronové siti na obrazku 1.1,
protoze tato neuronova sit’ ma velmi podobnou strukturu jako sit’ pouzitd v praktické casti této
prace. Mé&me vektor vstupnich dat x, naSe sit’ ma dvé skryté vrstvy l; a l,, biasy v prvni
a druhé vrstvé jsou vektory a znac¢ime je 84, 0,. Bias pfinalezici vystupnimu neuronu je skalar
a zna¢ime ho 63. Mezi vstupy a prvni skrytou vrstvou je matice vah Wy, mezi skrytymi
vrstvami matice W, a mezi druhou skrytou vrstvou a vystupnim neuronem matice Wj.
Aktivacni funkci pro prvni skrytou vrstvu budeme znacit f;, pro druhou £, a pro vystupni
neuron f3. Vystupni neuron (vystup sité, ktery hledame) ozna¢ime y. Jednotlivé rovnice pro
mezivrstvy a vystupni vrstvu zapiSeme jako

11



ly = fi(W;-x" +6,), (1.8)

L, = (W, lr{ +63), (1.9)

y = f3(W3 - I7 + 65). (1.10)
Pokud bychom chtéli tii vySe uvedené vztahy napsat do jednoho fadku, pouZzijeme rovnici

y = f3{Ws - [L(W, - f1(Wy - X" + 6,) + 6,) + 6;]}. (1.11)

Definovali jsme si zakladni struktury pouzitych metod strojového uceni, které budou
pouzity v praktické ¢asti této prace, nyni se pojd'me bavit o matematice, ktera slouzi k nalezeni
parametr vySe zminénych metod. P#i vypracovani této podkapitoly byly vyuzity zdroje [1],

[7].

1.2 Pravdépodobnostni rozdéleni

V ramci této kapitoly se seznamime s tim, co je spojité pravdépodobnostni rozdéleni a zminime
ta, kterd jsou pouzita Vv praktické ¢asti této prace. Pii vypracovani této kapitoly byly vyuzity
zdroje [6], [9].

1.2.1 Pravdépodobnostni rozdéleni obecné

Jestlize mluvime o pravdépodobnostnim rozdéleni, mluvime o matematickém popisu
nahodného jevu. Spojita nahodna veli¢ina ma spojitou distribu¢ni funkei F(x). Tato funkce
udava pravdépodobnost, ze ndhodna veli¢ina nabyde hodnoty mensi nebo rovné x. Dalsi velmi
dulezitou veli¢inou je tzv. hustota pravdépodobnosti f(x). Jedna se o funkeci, jejiz integral
od x; do x, udava pravdépodobnost, ze nahodna veli¢ina lezi mezi témito Cisly. Celkovy obsah
pod kiivkou f(x) je roven jedné. Pro hustotu pravdépodobnosti nahodné veli¢iny tedy plati
nasledujici vztahy

Jo fOOdx =1, (1.12)
[2f()dx = Plx; < X <x,], (1.13)

kde Q je defini¢ni obor veli¢iny X. Pro hodnoty x mimo defini¢ni obor ( je hustota
pravdépodobnosti nulova.

Mezi hustotou pravdépodobnosti a distribu¢ni funkci plati nasledujici vztah (v pfipadeé,
ze derivace distribu¢ni funkce v daném bod¢ x existuje)

dF(x)
dx °

f&) =

Pti vypracovani této podkapitoly byl vyuzit zdroj [9].

(1.14)
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1.2.2 Vybrana spojita pravdépodobnostni rozdéleni

V této kapitole jsou rozebrany pouze rozdéleni, kterd jsou pouzita v praktické ¢asti
bakalaiské prace.

Normaélni rozdéleni

vvvvvv

nahodné veli¢iny. Toto rozdéleni charakterizuji dvé veli¢iny: stfedni hodnota u a rozptyl o2,
Hustota pravdépodobnosti tohoto rozdé¢leni je dana vztahem

1 G=w?

e 202, (1.15)

fGx) =

oV2T

Woiou A
L]
a

TEeE
wonouou
W W

a pra

Hustot

Obrazek 1.2: Grafické zobrazeni hustot pravdépodobnosti normalniho rozdéleni pii
riznych parametrech tohoto rozdéleni

Logistické rozdéleni

Distribu¢ni funkce logistického rozdé¢leni se pouziva pii logistické regresi a klasifikaci
a jako aktivacni funkce u dopiednych neuronovych siti. Toto rozdé€leni charakterizuji dvé
konstanty: stfedni hodnota p a hodnota s. Hustota pravdépodobnosti tohoto rozdéleni je dana
vztahem

e(x=w/s

s(1+eG-w/s)*

f(x) = (1.16)

13



—
TEEE
W
LN W)
AT
W
LA

\

Hustota pravdépodobnosti

Py

i\ \\
7 // / >\<\ \\
// /{/ \ el \\\

i 7//‘ e \\\\;

|
|

1
X

Obrazek 1.3: Grafické zobrazeni hustot pravdépodobnosti logistického rozdé¢leni
pfi riznych parametrech tohoto rozdéleni

Polonormalni rozdéleni

Je zvlastnim pripadem normalniho rozd¢€leni, kde ¢ = 0 a x = 0. Bézné se pouziva
jako apriorni pravdépodobnost pro parametry v aplikacich bayesovské inference. Hustota
pravdépodobnosti tohoto rozdé¢leni je dana predpisem

N
f(X) = memz. (117)

Cim vys3i je parametr o, tim vy$si hustota pravdépodobnosti je prikladana vétsim hodnotam,
viz. Obrazek 1.4.

avdépodobnosti

Hustota pra

Obrazek 1.4: Grafické zobrazeni hustot pravdépodobnosti polonormélniho rozdéleni
pfi riznych parametrech tohoto rozdéleni

Pro vypracovani této podkapitoly byl vyuzit zdroj [6].
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1.3 Bayesovska inference

V této kapitole si odvodime Bayesovu vétu jak pro diskrétni, tak spojité nahodné
veli¢iny. PopiSeme si jednotlivé ¢leny v této rovnici a ukaZzeme zakladni vztahy pro odhad
pomoci maxima posteriorniho rozd¢leni. V této kapitole byly vyuzity zdroje [1], [3], [11].

1.3.1 Bayesuv vzorec

M¢jme dva jevy, A a B, které mohou nastat kazdy zvlast, ale i soucasné. Jejich
pravdépodobnosti si 1ze zobrazit pomoci tzv. Vennovych diagramd.

P(A) AnB P(B)

Obrazek 1.5: Vennovy diagramy

P(A) je pravdépodobnost jevu A, P(B) je pravdépodobnost jevu B a P(ANB)
je pravdépodobnosti, ze oba jevy nastanou sou¢asné. Pravdépodobnost, Ze jevy A a B nastanou
soucasné lze vyjadrit nasledujicimi dvéma zpiisoby, jde o tzv. pravidlo soucinu

P(AN B) = P(A|B)P(B), (1.18)
P(B n A) = P(B|A)P(A), (1.19)

kde P(A|B) je pravdépodobnost, Ze nastane jev A, kdyz nastal jev B a kde P(B|A)
je pravdépodobnost, Ze nastane jev B, kdyz nastal jev A. Obé pravdépodobnosti P(A N B)
aP(B n A) jsou stejné, graficky je 1ze znazornit jako zlutou plochu v nasem Vennové diagramu
(viz. Obrazek 1.5), plati tedy rovnosti

P(ANB)=P(BnA), (1.20)
P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A). (1.21)

Nyni uz jen upravime vzorec (1.21) a ziskame Bayesovu vétu

P(B|A)P(4) (1.22)

P(4|B) = ZE22

15



Jmenovatele Bayesovy véty Ize vyjadrit jako

P(B) = XIL, P(B|A)P(A)). (1.23)

Dosazenim tohoto vztahu do vzorce (1.22) ziskame Bayesovu vétu ve tvaru

P(B|A)P(4)

P(AIB) = v aiapp

(1.24)

Bayesova véta pro ndhodné veli¢iny lze odvodit analogickym zptisobem, necht’ jsou x
a y nahodné veli¢iny, p(x) a p(y) jsou pravdépodobnosti rozdéleni veli¢in x a y, potom
pro diskrétni ndhodné veli¢iny dostaneme Bayesovu vétu ve tvaru

_ px)px)
PXIY) = 57 hrowGe (1.25)

A pro spojité veli¢iny ve tvaru

_ fOf@)
fly) = [ FOIxDF ()’ (1.26)

V této podkapitole byly vyuzit zdroj [3].

1.3.2 Aplikace Bayesova vzorce na datech

Jde o to nalézt pravdépodobnostni rozdéleni parametru 6 na zakladé dat D, tedy posteriorni
rozdéleni f (0|D), které je zjisténo pomoci Bayesovy véty, ktera bere v uvahu:

1. Apriorni rozdéleni, p(0) (ve spojitém piipadé¢ f(6)), ktera piedstavuje nase
predpoklady o parametru 6.

2. Vérohodnostni funkci, p(D|0) (ve spojitém piipadé f(D|0)), ktera vyjadiuje
vérohodnost, ze pfi danych hodnotach 6 budou v modelu generovana data D.

3. Evidenci, p(D) (ve spojitém ptipadé f(D) ), coz je celkova pravdépodobnost dat D,
ktera je odvozena seCtenim pres vSechny hodnoty 6. V diskrétnim ptfipad¢ vypocitame
evidenci jako

p(D) =X p(D|6)p(0). (1.27)

Ve spojitém piipadé

f(D) = [ f(DIOIF(O) db. (1.28)

Posteriorni rozdé€leni je tedy v diskrétnim pfipadé spoétena ze vzorce
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p(D[6)p(6)

POID) = ower

(1.29)

Ve spojitém piipadé

___fDIO)F®)
f61D) = I3, F(DIO)F(0)d6’ (1.30)

Pro predikci posteriorniho rozdéleni jednoho datového bodu y pouzijeme nasledujici
Vzorec

fO) =17 f10)f(6)do, (1.31)

kde f(0) je na naSe nejaktualnéji znamé rozd€leni parametru 6, mize se jednat o posteriorni
hodnotu parametru 8, nebo jeho apriorni hodnotu.

Evidence se v nékterych piipadech vynechava (napi. MAP odhad), protoze nezavisi
na parametru 6. Rovnost je tedy nahrazena imérnosti, ve spojitém piipadé plati nasledujici
vztah

f(61D) o f(D16)f(6). (1.32)

V této podkapitole byl vyuzit zdroj [1].

1.3.3 Odhad pomoci maxima posteriorniho rozdéleni (MAP)

Jedna se o bodovy odhad parametru 6 tak, aby bylo nalezeno maximum posteriorniho
rozdeleni, tedy

Omap = argmaxg f(8|D). (1.33)

ProtoZe jmenovatel Bayesovy véty nezdvisi na parametru 8, mizeme napsat

Omap = argmaxg (f(D]6)f(6)). (1.34)

Velmi Casto se hleda logaritmus posteriorniho rozdéleni (kviili zjednodusSeni vypoctu)

Oymap = arg maxelog(f(D|9)f(9)). (1.35)

V této podkapitole byl vyuzit zdroj [11].

17



1.4 Pouziti bayesovskych metod

V této kapitole si na piikladech ukazeme praktické vyuziti bayesovské inference. Cerpano ze
zdroje [1].

Priklad €. 1

Mg¢jme vstupni data X a vystupni data y (budeme znacit pismenem D). Necht ma kazdy
vystupni datovy bod y; normalni rozdéleni pravdépodobnosti. Cilem je na zaklad¢ vstupnich
dat x a vystupnich dat y nalézt posteriorni rozdéleni parametrii a a b pfimky, kterou definujeme
jakoy = ax + b.

Nejdiive definujeme apriorni rozdeleni koeficientd a, b. Piedpokladame, ze maji
normalni rozdéleni pravdépodobnosti s hyperparametry a, = 0, by = 0. Hodnoty téchto
hyperparametri si sami volime. Mezi dalsimi hyperparametry, jejichz hodnoty si sami volime,
jsou a,, 0, a 0. Jedna se o nase predpoklady o smérodatnych odchylkach parametri a, b
a vérohodnostni funkce. Apriorni rozdéleni parametri a a b se v ptipad¢€ predpokladu, Ze jsou
normalné rozdélené, definuji jako

_(a—ap)? 1 _a

1
f(al ag,04) =
(0

Nasledné definujeme vérohodnostni funkci

N

1 _(yi_(axi+b))2
Dla,b,o) = 1_[ e 202 .
fOlbo) = | |

Nyni s vyuzitim rovnice (1.32) ziskame
o 2 N _isaxtn)”

e 20p?2 e 204%

1
o,V 2T opV2m 10 21

Ted’ zlogaritmujeme ptedchozi rovnici (pfirozenym logaritmem) a ziskame

f(a,b,a|D) 1 ( ! ) L ( ! ) L ( ) Z( b)?
a,n,o X lo _— (0] 0 — .
S\ovzn) 202 \gvam) 202" \ovzw) 20247

Nasledné derivujeme piedchozi funkci podle koeficientd a a b. Tyto derivace budou
rovny nule, jde tedy o to najit extrémy posteriorni funkce vzhledem k danym parametrtim.
Dostaneme rovnice

f(a,b,d|D) «

df(a,b,o|D) _ i _a_z_i N o N2 _a '_ B
da da[ 207 ~ 72 Zi=1 (Vi —ax; = b) ] = + =Yy — b) =0, (1.36)
df(a,b,c|D) d b? 1 b 1
a  ab [_E ~ 57 2ima (0 — ax; — b)z] ="z2tx iy —ax; —b) =0. (1.37)
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Zrovnice (1.36) zjistime koeficient a a z rovnice (1.37) zjistime koeficient b.
Aritmeticky priimér pozorovanych vstupnich dat je X a primér pozorovanych dat budeme znacit
y. N je celkovy pocet dat, které k bayesovské inferenci pouzivame. Dostaneme

_ Zliv=1 x;y; — Nbx

)

g? N .2
F-l_zi:lxi
a

2
v O y v . r rw ’ v v e 3
Pomér prs dale budeme znacit E, jedna se o nas odhad. Celkovym vyfeSenim soustavy rovnic

a

(1.36) a (1.37) dostaneme

L= E-NMEL xy — N3y
(E+XN,x*)(E+N) — N2x?
N

“E+N

b

(¥ — ax).

Priklad €. 2

V tomto jednoduchém piikladu linearni regrese si pfiblizime, jak funguje bayesovska
inference, fesime tedy piiklad ¢.1, jen ne jako MAP odhad. Vérohodnostni funkce je ve tvaru

N 1 _i—ax;-b)? 1 N 3N, (yi—ax;—b)>
Dl|a,b,o) = 1_[ e 202 = ( > e 202 ,
fDI ) oV2T oV2T

kde o je cislo, které si v Pymc3 mizeme definovat jako jedno dané ¢islo nebo celé
pravdépodobnostni rozdéleni.

i=1

Ted’ definujme apriorni rozdéleni parametrii a, b a o, nas predpoklad je, Ze parametry
a, b budou mit normalni rozdéleni a o polonormalni rozdéleni

_(a=ap)?
f(alag, 04) = Uame 20a%
_(b=hy)?
f(blby, 0p) = Gbme 20%
2
Flolog) = 2L 73,
ooV

kde o, aa, aay, byaa, jsou hyperparametry apriorniho rozd€leni, v Pymc3 je definujeme
jako redlna cisla.

Posteriorni rozdéleni vyjadiime podle vzorce

19



f(alao, 0,)f (blby, 0p)f (alap) f (D]a, b, 7))
I 1, I, f ala, 62)f (blbo, 0,)f (alog)f (Dla, b, o)) dadbdo
V Pymc3 mtzeme definovat o, ay, by, 03, 0y, takto: o, = 0, = 0, =1 a a, = by = 0 —nase

piedpoklady. Po dosazeni apriornich rozd€leni a vérohodnostni funkce do Bayesovy véty
ziskame

f(a,b,0|D) =

f(a b O'|D) — ——(a +b%+g2 +Z L (yi—ax;— b)Z)

kde K je normalizac¢ni ¢len, ktery Ize vyjadiit vztahem
f= f f ) f " e plat oot I o) gadpdo,

Dostali jsme celkovou posteriorni hustotu pravdépodobnosti. Hustotu pravdépodobnosti pro
koeficient a ziskame

f(alD) =K - j fooe—%(a2+b2+a +XN (yi—ax;—b)? )dbda
0
A pro koeficienty o, b obdobné

f(b|D) =K - j f e—%(a2+b2+o +3N . (yi—ax;—b)? )dada
0

f(olD) =K - j JOO e—%(a2+b2+02+Z?’=1(yi—axi—b)2) dadb.

Priklad ¢. 3

V ramci tohoto piikladu si nastinime, jak se pomoci bayesovské inference urci
koeficienty dopfedné vicevrstvé neuronové sité, které pouzivame v praktické casti bakalarské
prace. NaSe neuronové sit¢ maji rizny pocet vstupit N. Maji dvé skryté vrstvy neuront, kde
V prvni vrstvé je 10 neuronit a ve druhé 2 neurony. Tuto strukturu jsem zvolil, protoze ji
pouzivam v praktické ¢asti této prace. S biasy nepracujeme.

Matici vah mezi vstupy a prvni skrytou vrstvou definujeme jako

1
/W11 1,2 Wl,n\
1

WZ 1 LR Wz,n

1
W10,1 W10,2 . Wion

Matici vah mezi prvni a druhou vrstvou neuront jako
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2 2 2
<W1,1 Wiz - W1,10>

5 -
W22,1 sz,z - W20
A mezi druhou vrstvou a vystupem neuronové sité jako
W; = (wi  ws).
Celkovy vystup neuronové sité lze zapsat nasledovné
_ T
Vi =f3 {W3 ) [fz (Wz 'f1(w1 "X ))]},
kde f1, f> a f jsou aktivaéni funkce a x; vstupni vektor dat.

Vérohodnostni funkce ma logistické rozdéleni

DWW, W) = ﬁ e_(Yi_fS{w3'[f2(w2'fl(wl'x?))]})/s
1, 2 3] — 2"
S P o

Pokud o parametru s nemame zadné informace, nemizeme mu piisoudit zaidnou hodnotu,
proto mu prifadime polonormalni rozdé€leni s hyperparametrem s,,.

Nyni si definujme matice Wy, WZ a W§. Matice W] ma stejné rozméry jako matice
W;. To stejné plati pro WZ a W, a taktéz pro W3 a W5. Prvky téchto novych matic odrazi nase
ptedpoklady o stfednich hodnotach jednotlivych vah neuronové sit€¢ a jsou obsazeny
Vv normalnich apriornich rozdélenich zvlast pro W;, W, a W5. Hyperparametry a; , g, a 5 jsou
nase piedpoklady o smérodatnych odchylkach vSech prvki matic W;, W, a Ws.

Jednotliva apriorni rozdéleni naseho modelu pro jednotlivé vahy a koeficient s jsou
2
ity ?=1(Wi1,j‘W3i,j)
20%

e
o2\2m ’

2
2 10 2 2
Ym=1 Zn=1(Wm,n—Wo m,n)

f(W;|Wyq,0¢) =

2
205

e :
V21

2
Eia(wi-wg,)

f(W3|Wp,,07) =

f(W3|Wy3,03) = e 203 ,
(W3| W3, 03) 32,—2
S2

2mM =
e 255

f(slso) =

ooV

Posteriorni funkci ze znalosti vérohodnostni funkce a apriornich rozdéleni napiSeme
nasledovné

f (D|Wy, Wy, W5) £ (W, [Wo, 1) f (W, | Wyy, 05) f (W3 |Wos, 03) f (sls0)
fjow ---f::o £ (DIWy, Wy, Wy) £ (W [Woy, 01) f (W, |Woy, 0,) f (W3 | Wos, 05)f (s]50) AW, dW,dWsds’

(W, W,, W, s|D) =
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Pokud bychom chtéli ziskat posteriorni hodnoty jedné dané vahy (naptiklad wy), pouzijeme
vztah

f(w11]D) = f f(W;, W,, W5, s|D) dW1/W11‘1dW2dW3d5’

ktery ik, Ze k tomu, abychom dostali posteriorni rozd&leni vahy wi,, musime celkovou

posteriorni funkci integrovat ptes vSechny vahy, krom¢ vahy Wi 1-

ProtozZe je neuronova sit’ nelinearni matematicka struktura, jednotlivé stfredni hodnoty
ani posteriorni rozdéleni vah sité nam o této siti prili§ nefeknou. Naskyta se otazka, proc¢ tedy
nezjistujeme pro kazdou jednotlivou védhu pouze jedno konkrétni ¢islo, kterému tato vaha
odpovida. Odpovéd je skryta ve vzorci (1.31), jehoz pfizpusobenim pro tento problém
dostaneme nasledujici vztah, ktery pravé ze znalosti posteriornich rozdéleni jednotlivych vah
a vérohodnostni funkce zjisti posteriorni rozdéleni vystupnich dat

fO) = f £ (i1 W, W, W, 5) £ (Wi, W), W3, 5)dW, dW, dW;ds.
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Kapitola 2
Prakticka ¢ast

V této kapitole si ukdzeme, S jakymi daty pracujeme, a vhodné je vizualizujeme. Poté
data ptipravime tak, abychom s nimi byli schopni délat prediktivni modely strojového uceni,
a to linedrni regresi a dopiedné vicevrstvé neuronové sité. Nejdiive zacneme s nejméné
presnymi linearnimi modely pro ptedpovéd vyroby elektiiny na den doptedu (D + 1) pro
kazdou hodinu dalsiho dne. Tyto linedrni modely postupné vylepSujeme, dokud nenajdeme ten
nejpresnéjsi mozny model. PokraCujeme s piredpovédmi vyroby elektfiny na dvé hodiny
dopiedu (H + 2) v ramci jednoho dne. Nasledn¢ vytvoiime nékolik neuronovych siti, které
srovname S linearnimi modely. Kazd4 neuronova sit’ ma stejny pocet skrytych vrstev a pocty
neuronti ve vrstvach, 1isi se jen v poctu vstupi. Nakonec vytvofime dva kombinované modely,
jeden pro D+ 1 a druhy pro H + 2 tak, ze vezmeme v Givahu nejleps$i modely neuronovych
siti a nejlepsi linedrni modely.

2.1 Data

2.1.1 Pracovni data

Tabulka 2.1 ukazuje vycet dat, se kterymi budeme pracovat.

Tabulka 2.1: Tabulka se vSemi pracovnimi daty

datum hodinova_vyroba TOT_PREC T_2M SWDIFD_S SWDIR_S CLCT

0 2018-01-01 00:00:00+00:00 0.0 0.0 4.425928 0.0 0.0 27.904297

1 2018-01-01 01:00:00+00:00 0.0 0.0 3.439615 0.0 0.0 69.236328

2 2018-01-0102:00:00+00:00 0.0 0.0 2770166 0.0 0.0 44728516

3 2018-01-01 03:00:00+00:00 0.0 0.0 2.323419 0.0 0.0 100.000000

4 2018-01-01 04:00:00+00:00 0.0 0.0 2.825815 0.0 0.0 100.000000
14588 2019-08-31 20:00:00+00:00 0.0 0.0 23.060938 0.0 0.0 94.085938
14589 2019-08-31 21:00:00+00:00 0.0 0.0 22113184 0.0 0.0 74.666016
14590 2019-08-31 22:00:00+00:00 0.0 0.0 21.540918 0.0 0.0 18.156250
14591 2019-08-31 23:00:00+00:00 0.0 0.0 21.478662 0.0 0.0 1.218750
14592 2019-09-01 00:00:00+00:00 0.0 0.0 21.575342 0.0 0.0 8.093750

14593 rows x 7 columns

Data ukazuji hodinové vyroby solarni elektrarny v Tlumacové v danych ¢asovych hodinovych
intervalech a k nim pfislusné hodnoty pocasi v Tlumacové od 1.1.2018 do 1.9.2019. Kazdy
jednotlivy tadek v tabulce info (Tabulka 2.1) udava data v dany rok, mésic a hodinovy interval.
Prvni sloupec (datum) je ziejmy, druhy sloupec (hodinovd vyroba) udava vyroby elektiiny
v kWh, tieti sloupec (TOT_PREC) udava celkovy uhrn srazek v kg-m™2, &tvrty sloupec
(T_2M) je teplota vzduchu ve dvou metrech nad zemskym povrchem. Teplota je udavana

23



ve stupnich Celsia. Paty sloupec (SWDIFD_S) zobrazuje udaje o difuznim svétle, jehoz
jednotkou je W - m~2, Sesty sloupec (SWDIR_S) obsahuje informace o pfimém svétle, jehoz
jednotkou je taktéz W - m~2 a v sedmém sloupci (CLCT) jsou zaznamenany udaje o obla¢nosti
(uvedena v procentech).
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Obrazek 2.1-2.6: Vizualizace vystupnich a vstupnich dat vzhledem k jednotlivym hodindm
pfes cely rok 2018

Uvedené obrazky ukazuji grafické vyjadieni pouzitych dat z tabulky info pro rok 2018
Vv jednotlivych hodinach. Z grafu lze zjistit, ze veli¢iny hodinova vyroba, SWDIR_S
a SWDIFD_S maji velmi podobny periodicky charakter béhem dne. Piedpokladame tedy,
ze SWDIR_S a SWDIFD_S jsou nejdulezitéjsimi veli¢inami pro predikci veli¢iny
hodinova_vyroba, coz 1 logicky odpovida, protoze obé zminéné veli¢iny udavaji informaci
0 tom, jak moc v danych hodinach svitilo. | laikovi je zfejmé, Ze osvit je pro vyrobu solarni
elektrarny velmi dualezity. Graf pro T_2M ukazuje nasi kazdodenni zkuSenost s venkovnim
teplomérem, kdy je rano teplota nizka, béhem dopoledne roste a k veceru klesa. Veli¢iny CLCT
a TOT_PREC nemaji zadny periodicky charakter, ale pfesto jsou dulezité pro piesnéjsi
predpoveéd veliCiny hodinova_vyroba.

24



2.1.2 Priprava dat pro modely strojového uéeni

V této kapitole popisujeme, jak jsou zpracovana data, ktera pouzijeme pro natrénovani
parametril modeli linedrni regrese a umélych neuronovych siti.

Nejdiive jsou importovany pouzité knihovny, konkrétné¢ Pandas, Numpy, Matplotlib
a Seaborn. Pandas slouzi pro praci s tabulkami, Numpy je zakladni matematickd knihovna,
Seaborn umoznuje snadno vytvaret pokrocilejsi grafy. Pomoci knihovny Matplotlib vytvaiime
nékteré grafy. Poté si importujeme data z Excelu pomoci funkce knihovny Pandas—
read excel (). Tabulku pojmenujeme info. Nasledné si vytvofime dva sloupce s nazvy
hodina a mésic.

Vyrobu elektiiny predikujeme jen mezi 4-19. hodinou z divodu, Ze V ostatnich
hodinéch je vyroba bud’ nulova, nebo zanedbatelna. V nasich modelech pro predikci elektiiny
H + 2 je tieba znat i predikci vyroby elektiiny v hodinovém intervalu h pro predikci v hodiné
h + 2, proto z tabulky info vybereme pouze fadky, které se tykaji jen hodinovych intervalti 4—
19.

Standardizujeme data, se kterymi budeme pracovat. Vyrobu elektrarny, SWDIR_S
a SWDIFD_S vydélime jejich 90% percentily (to znamena, Ze je podélime hodnotou, ktera je
vetsi nez 90 % Cisel v téchto polich), veli¢inu CLCT délime maximalni hodnotou ve sloupci
CLCT c¢islem 100. Veli¢inu T_2M jsme standardizovali pomoci smérodatné odchylky, dostali
jsme primérnou hodnotu ve standardizovaném poli rovnu nule a rozptyl ¢isel v tomto poli
standardizované veli¢iny T_2M je roven jedné.

Z davodu, ze predikujeme vyrobu elektiiny jak na den dopfedu, tak na dvé hodiny
dopiedu, si do tabulky piidame nékolik novych sloupctd, abychom v kazdém jednotlivém
sloupci méli data ptislusici hodin€ h v daném dni a data piislusici hodiné h + 2.

Velmi dilezitou veli¢inou pro pifedpoveéd’ vyroby elektiiny solarni elektrarny je ptimy
slune¢ni svit SWDIR_S. Naskyta se otazka, zdali v hodinéach, ve kterych vice sviti, maji vstupni
data pocasi na vyrobené elektfin€ jinou zéavislost nez v hodinach, ve kterych sviti méné. To,
jestli sviti méné nebo vice zjistime tak, Ze si vezmeme data SWDIR_S z tabulky info, ktera
pfipadaji né¢jakému hodinovému intervalu (tfeba 10—11. hodin¢) a vypocitame medidn téchto
dat. Je-li dana hodnota SWDIR_S v poli mensi nez medianova hodnota tohoto pole, sviti méné,
je-li vétsi, sviti vice. Tento postup zopakujeme pro vSechny hodinové intervaly. Hodnoty
mediant budou v nové vytvoreném sloupci hodina_median a udaje o tom, zdali sviti méné
¢i vice budou vV novém sloupci svit. Sviti-li malo (mén¢ nez dana medianova hodina SWDIR_S),
bude v daném tadku cislo 0, v opa¢ném piipadé se doplni ¢islo 1.

V jednom naSem modelu pracujeme i s vyrobou elekttiny ve dni d, abychom byli
schopni o néco 1épe piedpovidat vyrobu elektfiny ve dni d + 1, proto v tabulce info vytvotime
novy sloupec snazvem hodinovd vyroba den zpét, ve kterém jsou umistény hodnoty
vyroben¢ elektfiny ve dni d.

Nakonec si vytvoiime dv¢ tabulky s nazvy train a test. V tabulce train jsou umisténa
vSechna data ztabulky info, ktera odpovidaji roku 2018 a v tabulce test jsou data, ktera
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odpovidaji osmi mésicim roku 2019 (taktéz pievzata z tabulky info). Tabulka train slouzi
Kk natrénovani parametrti jednotlivych modelti. Data z tabulky test pouzijeme K otestovani
piesnosti modeli.

Nakonec si Vv tabulkach train a test vytvofime novy sloupec s nazvem hodina_jinak.
V tomto sloupci jsou hodiny indexovéany od nuly.

2.2 Pouzité chybové metriky

Chybové metriky slouzi k ¢iselnému vyjadfeni ptesnosti modelt. V této praci
hodnotime pfesnost pouzitych modeld pomoci tfech metrik a to primérné absolutni chyby
(MAE z anglického mean absolute error), stfedni ¢tvercové chyby (MSE z anglického mean
square error) a medianu absolutni odchylky (MAO z CeStiny kviili odliSeni od MAE). V této
kapitole byl vyuzit zdroj [12].

Primérna absolutni chyba MAE je, jak jiz ndzev napovida, aritmeticky primér absolutnich
chyb |e;| = |y; — ¥;l, kde y; je ptedpovéd’ a y; skute¢na hodnota. MAE se vypocita nasledovné

Z?:lleil _ Z?:llyi - }_}ll
n n ’

MAE =

kde n je pocet predikovanych hodnot.
Stiedni ¢tvercova chyba MSE pocitdme pomoci vztahu

i = y)?
- :

MSE =

Tato funkce neslouzi jen k evaluaci modelt strojového uceni, ale i k odhadu jejich parametra
pomoci gradientniho sestupu, ktery cyklicky méni velikost parametri modela tak, aby se
tato chyba minimalizovala.

Median absolutni odchylky MAO vypocte stfedni chybu predikci testovanych dat a zjistime
jej podle vztahu

MAO = median|y; — y;].
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2.3 Linearni modely

Nez za¢neme se strojovym ucenim, je nutné si uvédomit, ze trénovaci mnozina slouzi
k nafitovani parametri modelu a testovaci mnozina slouzi k ovéfeni piesnosti modelu
na redlnych (testovacich) datech. Kdybychom model testovali na trénovacich datech, nezjistili
bychom, zda nedoslo k overfittingu. Chyba modelu otestovaném na trénovacich datech by
mohla byt velmi mala, kdeZto ve skute¢ném vyuziti by pro tento model nebylo misto.

Ideou mého modelovani je zacit s nejprimitivnéjSim modelem s malym poctem
parametri, tento model postupné budovat, pridavat koeficienty, dokud se nenajde ten

Cv v

relativni piesnosti. V této kapitole byly vyuzity zdroje [1], [5], [6].

2.3.1 Constant_D1 linear

Nejdiive jsme vytvotili tzv. konstantni model, ktery nazveme Constant_D1_linear, ve
kterém viibec nepracujeme s pocasim, zde jde o nasledujici: pro mésic m, den d a hodinu h

chceme zjistit predpovéd’ vyroby elektiiny vgl'h. N&s prvni model mizeme vyjadiit jako
vgl,h = b(ml h),

kde koeficienty b zjistujeme za pomoci bayesovské inference. Znaceni b(m,h) znamena,
7e danému mésici m a hodiné h odpovidé jedna dana hodnota vyroby elektfiny. Toto znaceni
budeme vyuzivat i v rdmci popisu dalSich modelt.

Predikce by se pro vybrany vzorek dat dala vizualizovat niZe uvedenym obrazkem.
Body jsou hodnoty hodinové vyroby v testovaci mnozing pro 3. mésic, tedy duben (mésice jsou
ve sloupci indexovany od nuly) a 10—11. hodinu, pifimka znazornuje piedpovéd’ vyroby pro
tento hodinovy interval v kazdém dni daného mésice. Data vyobrazena v grafu jsou
standardizovana.

mésic = 3, hodina = 10

Obrazek 2.7: Znazornéni predpovedi vyroby elektiiny dle modelu Constant_D1_linear
pro kazdy den a 10—11. hodinovy interval v mésici bieznu. Data jsou standardizovéna.

Na nasledujicim obrazku uvidime kod k prvnimu predikénimu modelu
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with pm.Model() as Constant_D1_linear:

mesice = pm.Data( 'mesice’, train['mésic'].values-1)
hodiny = pm.Data( hodiny', train['hodina’].values-4)

w@ = pm.Normal('w@", mu=train['hodinova_vyroba'].mean(), sd=1,shape = [12,15]) # Definice parametru wé,ktery je maticti

wo = (wo[mesice,hodiny]) # Z matice udéldm vektor

sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5,shape=1) # definice hyperparametru likelihoodu
likelihood = pm.Logistic('likelihood", # definice Likelihoodu
mu = wl,
5 = sd,
observed=train[ 'hodinova_vyroba'].values) # vystupy modelu
with Constant_D1_linear:
trace_1 = pm.sample() # definice vypocetniho algoritmu

Zdrojovy kéd 1: Definovani apriornich rozdéleni parametri a vérohodnostni funkce modelu
Constant_D1_linear v Pymc3

V prvnich dvou odstavenych tadcich napiSeme, S jakymi vstupnimi daty budeme pracovat.
Ve tietim odstaveném tadku definujeme apriorni rozdéleni matice W, nas piedpoklad je,
ze matice W, (tedy jednotlivé predikce pro dané Casové intervaly) ma normalni rozdéleni
pravdépodobnosti se sttedem p Vv primérné hodnoté standardizované hodinové vyroby a se
smérodatnou odchylkou rovnou jedné. Ve ¢tvrtém odstaveném fadku pietvorime matici W,
na vektor wy, ktery se ,,pfizpusobi® trénovacim datim v tabulce train. V patém fadku
definujeme apriorni rozd€leni parametru o, tento parametr udava hodnotu smeérodatné odchylky
vérohodnostni funkce. Apriornimu rozdéleni tohoto parametru piifazujeme polonormalni
rozdéleni pravdépodobnosti. Poté definujeme vérohodnostni funkci, které dame logistické
rozdéleni pravdépodobnosti. Predpokladame tedy, ze kazdy jednotlivy datovy bod (vyroba
elektiiny) ma logistické pravdépodobnostni rozdéleni. VErohodnostni funkci je dan vektor wy
jako argument pro u a sd jako argument pro s. Nakonec definujeme typ vypocetniho algoritmu,
VvV tomto piipad€ vyuzijeme funkci knihovny Pymc3 — pm.sample (), kterd ziskd 1 nejistoty
koeficienti ~ modelu, pfesnéji  posteriorni  hustotu  pravdépodobnosti, a tim
i celkovou nejistotu predpovédi pro danou hodinu, den a mésic. Sample algoritmy k vybrani
nahodnych hodnot z posteriorniho rozdéleni vyuzivaji metody Monte Carlo.

Nyni uZ méame zjiSt€né posteriorni hodnoty kazdého parametru modelu, co to tedy
znamena? Numerické metody nedovedou zjistit analyticky zapis vysledného posteriorniho
rozdé€leni, ale ziskaji nam jen vybér nékterych jeho hodnot. Obrazek 2.8 graficky znazornuje
jednotlivé hodnoty v tomto poli, kde tsecka ukazuje pramér tohoto pole. Obrazek 2.9 graficky
znazoriuje posteriorni ,,funkci“ daného koeficientu, kde pferusovana usecka zobrazuje
prumérnou hodnotu tohoto pole.
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Velikost sample hodnot

Hustota pravdépodobnosti
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095 1.00 105 1.10
Indexy hodnot v poli Mozné hodnoty koeficientu

Obrazek 2.8-2.9: Grafické vyobrazeni standardizovanych sample hodnot predikce v poli
a vyobrazeni hodnot v tomto poli jako posteriorni funkce. Jedna se
o0 standardizovanou predikci vyroby elektiiny pro mésic ¢erven mezi 9—10. hodinou.

Nyni uz jen otestujeme model na testovacich datech. Prvni odstaveny fadek urcuje,
s jakymi daty pracujeme. Druhym odstavenym fadkem definujeme, Ze na zakladé¢ téchto dat
a jiz zjisténé posteriorni funkce koeficientli chceme zjistit posteriorni rozdéleni predikované
vyroby elektrické energie pro kazdy hodinovy interval v testovaci mnozin€.

with Constant_D1 linear:
pm.set_data({'mesice’: test['mésic'].values-1, 'hodiny': test['hodina’].values-4})
post_pred_1 = pm.sample_posterior_predictive(trace_1)
Zdrojovy kod 2: Definice dat pouZitych pro otestovani modelu Constant_D1_linear a definice
vypocetniho algoritmu parametrti tohoto modelu v Pymc3

Poté si vytvotime pole, do kterého uloZzime priimérné hodnoty ptedpovédi pro celou
testovaci mnozinu. Piedpovézenym hodnotam, které jsou mensi nez 0, ddme hodnotu 0. Toto
pole pouZzijeme k ovéteni presnosti modelu.

predikce_Constant_D1_linear
predikce_Constant_D1_linear[predikce_Constant_D1_linear<@]

post_pred_1[ 'likelihood'].mean(axis=@) * vyroba_delic
(]

Zdrojovy kéd 3: UloZeni absolutnich hodnot pfedpovézené vyroby elektiiny do pole
predikce_Constant_D1_linear

Obrazek 2.10 graficky vyobrazuje velikost koeficienti matice W,. V této matici jsou
obsazeny predikované standardizované hodnoty vyroby elektiiny pro jednotlivé mésice
a hodiny. Z obrazku lze vycist velmi malé hodnoty vyroby elektiiny V rannich a pozdnich
hodinach a vysoké hodnoty vyroby mezi 9—12. hodinou. Na obrazku Ize také vidét, ze v zimnich
meésicich je predikovand vyroba elektiiny velmi mala.

29



mesIc

11 10

12

7 8 91011 1213141516 17 18
hodina
Obrazek 2.10: Grafické znazornéni standardizovanych pfedpovédi hodinové vyroby elektiiny
pro dany mésic a hodinu. Jde o0 hodnoty matice Wj,.

Nyni si tento model vyhodnotime. Obrazek 2.11 znazoriiuje grafické vyhodnoceni
naseho prvniho modelu. Kdyby nas model nabyval 100% ptesnosti, v§echny jednotlivé body
(ptedpovédi) by lezely na piimce. Cim je bod dal od pfimky, tim mé dana piedpovéd’ nizsi
ptesnost. Je-li bod pod pfimkou, ¢iselna hodnota piedpovédi je nizsi nez skutecna. Je-li bod
nad piimkou, ¢iselna hodnota predpovédi je vyssi. V ramci tohoto modelu miizeme vidét, ze
model je enormné nepiesny.
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Obrazek 2.11: Grafické vyhodnoceni modelu Constant_D1_linear

U kazdého jednotlivého modelu porovname jeho grafické vyhodnoceni se skutecnou
vyrobou a jinym modelem. Pro porovnavani vybereme casové seky prvni poloviny mésice
kvétna (protoze v tomto obdobi si mizeme vSimnout rozmanitych tvard solarnich kiivek)
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a druhé poloviny mésice tnora (protoze na tomto modelu 1ze rozumné ilustrovat rozdilnost
modelt). Nasi predikci srovnavame se skuteCnou vyrobou elektfiny, ktera je soucasti
testovacich dat. Na§ model zatim s z&dnym modelem neporovnavame, protoze se jedna o prvni
zkoumany model. Z obrazku je jasné, ze tento model pfiliS§ neodpovida skutecnosti,
pfedpovézené solarni kiivky maji pro dany mésic potad stejny tvar.

—e— skutecnost

700 —e— Constant_D1_linear model

SRR RR M AR R b
T UYL UYL ﬁu LN
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2019

Hodinova vyroba
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Obrazek 2.12: Srovnani predikci modelu Constant_D1_linear se skute¢nou vyrobou elektiiny
V prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.13: Srovnani predikci modelu Constant_D1_linear se skute¢nou vyrobou elektiiny
Vv druhé polovin€ mésice tnora

Obrazek 2.13 ukazuje, Ze predikovana vyroba elektiiny se velmi 1isi od té skute¢né.
Divodem jsou data z trénovaci mnoziny. Tato data znazorfiuje Obrazek 2.14. Z obrazku lze
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vyCist, Ze vyroba elektfiny ve vétSiné dnli nabyvala malych hodnot, proto jsme dostali tak malé
hodnoty predikce.
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|
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Hodinova vyroba
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0 UU uUdL
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Datum

Obrazek 2.14: Vyroba elektiiny solarni elektrarny v unoru roku 2018

Ciselné vyhodnoceni je nasledujici
Tabulka 2.2: Ciselné vyhodnoceni modelu Constant_D1_linear

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constant_D1_linear | Testovaci mnozina 95,57 23015 49,41
1. polovina kvétna 170,9 56722 111,22
2. polovina inora 113,66 | 32920 47,05

Tyto hodnoty jsou pro nas zatim nicnefikajici a budeme je porovnéavat s vyhodnocenim dalSich
modelt. Cilem je co nejvice pfekonat tento model.

2.3.2 Linear_D1 day_ back

Tento model predikuje vyrobu elektiiny pro mésic m, den d a hodinu h. Jedna se o
vylepSenou verzi pfedchoziho modelu. Lisi se jen v jednom koeficientu a, ktery nasobi vyrobu
elektiiny v mésici m dni d — 1 a hodiné h. Model Ize matematicky vyjadfit nasledovné:

vgllh = avf}lfh1 + b(m, h),

kde vgl’_hl je vyroba elektfiny v mésici m, hodiné h a dnid — 1.

Nez zacneme s tvofenim modell strojového uceni, je dilezité znat n¢jaké zavislosti
vstupnich veli¢in na téch vystupnich, proto si vyobrazime graf zavislosti vyroby elektfiny
v hodin¢ h a dni d na vyrobé¢ elektfiny v hodiné h a dni d — 1. Z grafu mizeme vyc¢ist linearni
zévislosti s velkym Sumem.

32



125

06 -

hodinova_vyroba

0.0 0.2 04 0.6 08 10 L2 14
hodinova_vyroba_den_zpet

Obrazek 2.15: Zavislost standardizované vyroby elektfiny ve dni d a hodiné h na vyrobé
elektfiny ve dni d — 1 a hodin¢ h

Zde, i v ramci dalSich modeli, ukazeme pouze ¢ast kodu, ktera je pro kazdy model jina,
zbyla ¢ast je pro vSechny modely stejna.

with pm.Model() as Linear_D1_day_back:

mesice
hodiny
data_den_zpet

pm.Data( 'mesice’, train['mésic'].values-1)
pm.Data( 'hodiny', train['hodina'].values-4)
pm.Data( 'data_den_zpet', train['hodinova_vyroba_den_zpet'].values)

wo
a

pm.Normal('we', mu=train['hodinovéd_vyroba'].mean(), sd=1,shape = [12,15]) # Definice parametru wé,ktery je matici
pm.Normal('a', mu = @, sd = 1, shape = 1) # Novy koeficient a

predikce = (w@[mesice,hodiny]) + a*data_den_zpet

sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5,shape=1) # definice hyperparametru Likelihoodu
likelihood = pm.Logistic('likelihood", # definice Likelihoodu

mu = predikce,

s = sd,

observed=train[ 'hodinova_vyroba'].values) # vystupy modelu

Zdrojovy kéd 4: Definovani apriornich rozdéleni parametrti a vérohodnostni funkce modelu
Linear_D1 day back v Pymc3

Na niZze uvedeném obrazku je vyobrazeno grafické vyhodnoceni modelu. Z obrazku
je jasné, Ze tento vylepseny model nabyva vyssi piesnosti nez model minuly.
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Obrazek 2.16: Grafické vyhodnoceni modelu Linear_D1 day back

Na obrazcich vidime, Ze tento novy model je piesnéjsi nez predchozi model.
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Obrazek 2.17: Srovnani predikce modelu Linear_D1 day_back se skute¢nou vyrobou
elektiiny a predikci modelu Constant_D1_day back v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.18: Srovnani predikce modelu Linear_D1 day_back se skute¢nou vyrobou
elektiiny a predikci modelu Constant_D1_day back v druhé polovin€ mésice tinora

Tabulka 2.3: Srovnani chybovych funkci modelid Constant_D1_linear a Linear_D1_day_back
pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constant_D1 linear | Testovaci mnozina | 95,57 23015 49,41
1. polovina kvétna 170,9 56722 111,22
2. polovina inora 113,66 | 32920 47.05
Linear_D1 day back | Testovaci mnozina | 89,13 19914 | 46,74
1. polovina kvétna 151,40 | 44619 111,91
2. polovina inora 102,51 | 25176 49,34

2.3.3 Linear_base D1

Dalsi model uz je mnohem zajimavéjsi, protoZze budeme pracovat s pocasim. Jde
o nasledujici: pro mésic m, den d a hodinu h chceme opét zjistit piedpovéd vyroby elektiiny
vr‘fl,h. Pro predikci jesté dale musime znat jiz zminénd data o pocasi. Tento model mizeme
vyjadtit jako
vin=a- x5y, +b(mh),

kde xgl,h je vektor vstupnich dat pocasi, ktera nalezi mésici m, dni d a hodiné h (v nasem
modelu se jedna o CLCT, T_2M, SWDIFD_S, TOT_PREC, SWDIR_S). a je vektor parametrd,
ktery tato vstupni data nasobi.
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with pm.Model() as Linear_base_D1:

mesice = pm.Data('mesice’, train['mésic'].values-1)
hodiny = pm.Data('hodiny', train['hodina'].values-4)
data_vstup = pm.Data("data_vstup", train[vstupy_1].values)

we = pm.Normal('w@', mu=train['hodinova_vyroba'].mean(), sd=1,shape = [12,15])
w = pm.Normal('w', mu=0.25, sd=0.5,shape = 2) # shape je roven poftu Udaju o pocasi pro
we = we[mesice,hodiny] # udéld vektor

# prizplsobeny datu v tabulce
# skaldrni sourin
rovhice = we + (data_vstup *w).sum(axis=1)

sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5,shape=1)
likelihood = pm.Logistic('likelihood’,
mu = rovnice,
s = sd,
observed=train[ 'hodinova_vyroba'].values)

Zdrojovy kéd 5: Definovani apriornich rozdéleni parametrti a vérohodnostni funkce modelu
Linear_base D1 v Pymc3

V ramci bayesovské regrese 1ze hodnotit i pfesnost koeficientd. V této praci jsme zvolili
presnost koeficientli jako podil smérodatné odchylky daného koeficientu s jeho primérnou
hodnotou. Cim je podil t&chto dvou &isel vyssi, tim je parametr méné presny. V tomto modelu
je nejméné piesny koeficient nasobici data ze sloupce T_2M (teplota). Nejpiesnéjsi je

parametr, ktery nasobi data ve sloupci SWDIR_S (piimy slune¢ni svit).
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g
Vlyjadfeni nepfesnosti parametru
~ w
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Parametry pro dany vstup poéasi Parametry pro dany vstup poasi

Obrazek 2.19-2.20: Grafické znazornéni velikosti parametrtit modelu a jejich nejistot ve forme
podilu smérodatné odchylky s primérem, zde pracujeme se vSemi péti parametry, které nalezi
vstupnim hodnotam pocasi.

Vzhledem k tomu, ze jsou vSechna vstupni data standardizovana, v drtivé vétsing
ptipadd nabyvaji hodnot mezi 0—1 (vstupy T_2M jsou standardizovany tak, ze jeho hodnoty lezi
ve vetsing pripadi mezi -1-1), mizeme dilezitost parametrii hodnotit podle jejich velikosti.
Velikosti parametru myslime primér z pole jeho sample hodnot. Kdyz srovname ptedchozi dva

vvvvv

predikce.

Z davodu velké zavislosti modelu na datech SWDIR_S a SWDIFD_S si zkusme vytvofit
model jen se dvéma zminénymi vstupy. Ukaze se, Ze tento novy model je stejny jako piedchozi,
data o teplot¢ (T_2M), oblacnosti (CLCT) a souhrnném uhrnu srazek (TOT_PREC) jsou

36



nepotfebna, proto pro vyhodnoceni pouzijeme tento mén¢ parametricky model, a to nejen ted’,
ale i v dalsich ¢astech této prace.
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Vyjddreni nepfesnosti parametr
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Parametry pro dany vstup pocasi Parametry pro dany vstup potasi

Obrazek 2.21-2.22: Grafické znazornéni velikosti parametri modelu a jejich nejistot ve formé
podilu smérodatné odchylky s primérem, zde pracujeme jen se dvéma nejdulezitéj$imi
parametry, které nasobi vstupni hodnoty SWDIR_S a SWDIFD_S.

Zde v celkovém grafickém vyhodnoceni modelu vidime vétsi priléhavost k pfimce
nez v piipadé ptredchoziho modelu, tento model mizeme pokladat za piesnéjsi. Pro jistotu

24 .

si tento fakt dale ovéfime i prostfednictvi jinych metrik.
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Obrazek 2.23: Grafické vyhodnoceni modelu Linear_base_D1

V ramci dalSich modelt nebudeme tohle grafické vyhodnoceni piesnosti modelt piili§
znazornovat, protoze je grafické vyhodnoceni dalSich modelti téméf totozné s timto obrazkem.
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Nize uvedené grafy vykresluji vyrazné zlepSeni piesnosti modelu pro oba zkoumané

casové intervaly. Pocasi je tedy pro nase denni modelovani velmi dalezité a budeme s nim dale
pracovat. Otazkou je, jak ho nejlépe vyuzit k co nejptesnéjsimu modelu.
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Obrazek 2.24: Srovnani predikce modelu Linear_base_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_D1_day_back v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.25: Srovnani predikce modelu Linear_base_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_D1_day_back v druhé poloviné mésice unora



Tabulka 2.4 ukazuje, ze tento model byl ve vsech zkoumanych aspektech vyrazné lepsi.

Tabulka 2.4: Srovnani chybovych funkci modeltt Constant_D1_linear a Linear_D1_day_back
pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_D1 day back | Testovaci mnozina | 89,13 | 19914 | 46,74
1. polovina kvétna 151,40 | 44619 111,91
2. polovina inora 102,51 | 25176 49,34
Linear_base D1 Testovaci mnozina | 65,85 10154 | 36,23
1. polovina kvétna | 74,4 10844 47,84
2. polovina unora 82,04 17531 29,57

2.3.4 Linear_shine_D1

Dalsi model pro mésic m, den d a hodinu h spocita piedpovéd’ vyroby elektiiny vgl,h.
Pro predikci jest¢ dale musime znat i hodnotu s ve sloupci svit, ktera nabyva pouze hodnot
0 ¢i 1, a také jiz zminéna data o pocasi. Zacneme s modelem, ktery bere v ivahu vSech 5 vstupii
o pocasi. Tento model mizeme vyjadfit jako

vfr‘l,h = a(s) - xf‘n,h + b(h,s),

kde xgl'h je vstupni vektor pocasi, ktery je jiny pro den d, mésic m a hodinu h, a(s) je vektor
koeficientd, ktery je jiny pro riznou hodnotu s ve sloupci svit.

Dulezitost déleni dat podle sloupce svit ukazuji Obrazky 2.26-2.30. Lze si pov§imnout,
ze takto rozde€lend vstupni data maji zcela jiny pribéh. V piipadé prvnich tii grafi zleva vidime
linearngjsi zavislost pro hodnoty veli¢iny svit, které jsou rovny 1. Pokud se bavime
o veli¢ing¢ CLCT, uz nevidime zadnou linearni zavislost, ale rozprostieni hodnot, kdy hodnota
veli¢iny svit je rovna 1, po celém grafu, u hodnot, kde je svit roven 0 nabyva vétsina hodnot
CLCT hodnoty 0 ¢i 100. Graf pro TOT_PREC ukazuje, Ze nejvyssich hodnot vyroba dosahuje,
kdyz je hodnota TOT_PREC nulové (tedy kdyZ neprs$i) a zaroven tyto hodnoty samoziejmé
odpovidaji pro datové body, kde je hodnota svit rovna jedné.

Obrazek 2.26-2.30: Zavislost vstupnich dat pocasi z tabulky train na vystupnich datech
s ohledem na dé€leni podle binarnich hodnot ve sloupci svit. Data jsou standardizovana.
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with pm.Model() as Linear_shine_D1:

svity = pm.Data('svity’, train['svit'].values)
hodiny = pm.Data( "hodiny', train['hodina'].values-4)
data_vstup = pm.Data("data_vstup”, train[vstupy_2].values)

we
w

pm.Normal( ‘'w@', mu=train['hodinova_vyroba'].mean(), sd=1,shape = [15,2])
pm.Normal( ‘w', mu=8.25, sd=0.5,shape = [3,2])

wo
w

wl[hodiny,svity]
w[:,svity].transpose() # Vybirdme, zda-li vektor dat skaldrné vyndsobit 1. nebo 2.sloupec v matici
# rddkem matice w na zdkladé hodnoty svitu, tedy @ nebo 1

rovnice = w@ + (data_vstup *w).sum(axis=1)

sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5,shape=1)
likelihood = pm.Logistic('likelihood’,
mu = rovnice,
s = sd,
observed=train[ "hodinové_vyroba'].values)

Zdrojovy kéd 6: Definovani apriornich rozd€leni parametrt a vérohodnostni funkce modelu
Linear_shine_D1 v Pymc3

Jak jsme zminili vyse, nejdiive jsme vytvofili model pro vSech 5 hodnot pocasi k dané
hodiné. Poté jsme vytvotili model jen s daty SWDIR_S a SWDIFD_S, ktery mél niz$i piesnost.
Pokracovali jsme tedy tim, Ze jsme do modelu k témto dvéma nejdilezitéjsim vstuptum ptidali
vzdy jeden novy vstup. Zjistili jsme, Ze vstup pro teplotu neni nadbyte¢ny, protoze model
s témito tiemi vstupy (SWDIR_S, SWDIFD_S a T_2M) nabyval stejné presnosti jako model se
vSemi péti vstupy. Pracujeme tedy se tiemi vstupy, a to nejen v ramci tohoto modelu ale i téch

vvvvvv

Velikost koefi

mésic mésic

Obrazek 2.31-2.32: Grafické znazornéni velikosti hodnot vSech parametri modelu, kde model
jako vstup bere v uvahu vSech pét vstuptl pocasi a znazornéni modelu stejné struktury, kde
bere v Givahu jen tfi dlileZité vstupy.

Obrazek 2.31 vyobrazuje velikosti parametri modelu. Tyto parametry nasobi
I nepotiebné vstupy. Obrazek 2.32 znazornuje velikosti jen potfebnych parametra.

vvvvvv

V meésici kvétnu se predpovédi zlepsily hlavné ve dnech, kdy se elektfiny moc nevyrobilo,
unorové piedpoveédi se razantné zlepSily obzvlast’ v hodinach, kdy se vyrobilo hodn¢ elekttiny.
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Obrazek 2.33: Srovnani predikce modelu Linear_shine_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_base_D1 v prvni polovin¢ mésice kvétna
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Obrazek 2.34: Srovnani predikce modelu Linear_shine_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_base D1 v druhé poloviné mésice unora

Tabulka 2.5: Srovnani chybovych funkci modelt Linear_shine_D1 a Linear_base D1
pro celou testovaci mnoZinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_base D1 | Testovaci mnozina 65,85 10154 36,23
1. polovina kvétna 74,40 10844 47,84
2. polovina tinora 82,04 17531 29,57
Linear_shine_D1 | Testovaci mnozina 58,76 8823 31,69
1. polovina kvétna 57,34 8099 33,23
2. polovina inora 58,23 9234 28,34

41



Pfekonali jsme pfedchozi model, kde jsme koeficienty ned¢lili podle hodnoty

vvvvvv

2.3.5 Linear_hours_D1

Nyni vytvofime model podobny ptfedchozimu modelu, vyjadiime ho rovnici
vd L =aCh) x4, +bh,s).

Zde je vektor koeficienti a(h) jiny pro rizné hodinové intervaly. Kod je téméf identicky
jako v piedchozim piipadé, proto ho zde neuvedu.

Obrazek 2.35 vyobrazuje velikost koeficientl linearniho modelu Linear_hours_D1. Lze
si povSimnout, Ze v ramci tohoto modelu je pro brzké ranni hodiny vyroba elektrické energie
nejvice zavisla na difuznim slune¢nim svétle SWDIFD_S . V pozdéjsich hodinach je vyroba
elektiiny nejvice zavisla na ptimém slune¢nim svétle SWDIR_S. Vyroba pro kazdou hodinu
zavisi na teploté jen zanedbatelné.

05 - . T2M

EEN SWDIFD_S
= SWDIR S

Wi

Hodlna

Velikost koeficientu

=]

Obrazek 2.35: Grafické zobrazeni parametri modelu Linear_hours_D1, ve kterém se berou
V tvahu jen potiebna data o pocasi, tj. SWDIR_S, SWDIFD_SaT_2M.

Srovnavané modely nabyvaji velmi podobnych hodnot chybovych metrik. Tento novy
model je jen tésn€ méné piesny nez model Linear_shine_D1. NiZsi nepiesnosti si Ize v§imnout
na grafickém vyobrazeni solarnich ktivek v druhé poloviné mésice tinora.
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Obrazek 2.36: Srovnani predikce modelu Linear_hours_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_shine_D1 v prvni polovin¢ mésice kvétna
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Obrazek 2.37: Srovnani predikce modelu Linear_hours_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_shine_D1 v druhé poloviné mésice tinora

Tabulka 2.6: Srovnani chybovych funkci modelt Linear_hours_D1 a Linear_shine_D1
pro celou testovaci mnoZzinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_shine_D1 | Testovaci mnozina 58,76 8823 31,69
1. polovina kvétna 57,34 8099 33,23
2. polovina inora 58,23 9234 28,34
Linear_hours_D1 | Testovaci mnozina 59,43 9334 30,68
1. polovina kvétna 58,11 8997 27,84
2. polovina tinora 65,55 10636 25,35
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Tento model ma nizsi piesnost nez ten piedchozi, ale neni vyrazné neptesny. Zkusime si

vvvvvv

2.3.6 Linear_complex_D1

Nakonec si ukazeme vysledny model linearni regrese, kde jsou vektory koeficientt
a(h, s) odlisné pro rizné hodinové intervaly h a svit s, pro tento model plati rovnice

vﬂl'h = a(h,s) -x?n‘h + b(h,s).

Nize uvedené obrazky znazornuji zévislosti hodinové vyroby na jednotlivych vstupnich
datech (kromé¢ TOT_PREC, protoze tento vstup nevykazuje Zadnou zavislost) V riznych
hodinovych intervalech, konkrétné mezi 10-12. a 15-17. hodinou. Muzeme si vSimnout,
ze déleni dat podle hodnot ve sloupci svit oddéli tyto zavislosti do dvou zcela rozdilnych skupin.
Pro svit rovny 1 ma hodinova vyroba velmi dobrou linearni zavislost na jednotlivych vstupech,
pro svit roven 0 uz moc ne. Nejvétsi zajimavosti, kterou lze z obrazka vycist, je, ze pro
hodinové intervaly mezi 10-11. a 11-12. hodinou, ma vyroba elektiiny na teploté negativni
zavislost pro hodnoty veli¢iny svit rovny 1. Cim je tedy vyssi teplota v hodinach, kdy nabyva
veli¢ina SWDIR_S velkych hodnot, tim mén¢ elektiiny elektrarna vyrobi. Pro hodinové
intervaly mezi 15-16. a 16-17 uz je zavislost pozitivné linearni a to zv1asté pro svit roven 1.

hodina = 10 hodina = 11 hodina = 15 hodina = 16
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hodina = 10 hodina = 11 hodina = 15 hodina = 16

hodina = 10 hodina = 11 hodina = 15 hodina = 16

Obrazek 2.38-2.53: Zavislosti standardizované hodinové vyroby elektiiny v hodinovych
intervalech mezi 10-11., 11-12., 15-16. a 16-17. hodinou na standardizovanych vstupnich
datech pocasi SWDIR_S, SWDIFD_S, T2_M a CLCT s ohledem na déleni dat podle binarnich
hodnot ve sloupci svit

with pm.Model() as Linear_complex_D1:

data_vstup = pm.Data("data_vstup”, train[vstupy_2].values)
hodiny = pm.Data("hodiny", train['hodina‘].values-4)
svity = pm.Data("svity", train[‘svit'].values)

= pm.Normal('we', mu = train['hodinova_vyroba'].mean(), sd=1, shape = [15,2])
w = pm.Normal(‘w', mu = ©.25, sd=0.5, shape = [3,15,2])

w@[hodiny,svity]
w[:,hodiny,svity].transpose()

rovnice = w@ + (data_vstup *w).sum(axis=1)

sd = pm.HalfNormal('sd', sd = 5,shape = 1)
likelihood = pm.Logistic('likelihood"’,
mu = rovnice,
s = sd,
observed= train['hodinova_vyroba'].values)

Zdrojovy kéd 7: Definovani apriornich rozdéleni parametrt a vérohodnostni funkce modelu
Linear_complex_D1 v Pymc3

Nasledujici graficka zobrazeni jsme opét vytvofili jak pro model, ktery bere v ivahu
vSechny vstupy o pocasi, tak pro model, ktery bere v tivahu jen 3 vstupy. Mizeme vSimnout,
ze pro brzké ranni hodiny jsou koeficienty pro SWDIFD_S vyssi nez pro SWDIR_S. Pro
odpoledni hodiny je to naopak. Obrazek 2.54 znazornuje, Ze vstup pro celkovy uhrn srazek je
zcela nepodstatny vzhledem k tomu, Ze koeficienty pro tento Udaj jsou nékdy pfili§ vysoké
a n¢kdy prilis nizké. Zavislost mezi TOT_PREC a hodinovou vyrobou je nedostate¢na, ani zde
neni ukazana. Na Obrazku 2.55 si mizeme v§imnout, ze mezi 10-13. hodinou pro svit roven 1
jsou koeficienty pro teplotu zaporné, tedy ¢im vyssi je teplota, tim niz8i vyroba. Tento fakt se
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shoduje s fyzikalnim pohledem, ktery fika, ze pti velké hodnoté pfimého osvitu (coz v téchto
hodinach pro svit shodnotou 1 je) ma teplota na vyrobu negativni vliv. Bohuzel doslo
k mirnému overfittingu, protoze ve 4 ptipadech z 60 byly hodnoty koeficientti pro osvit mensi

v
nez nula.
125 -
- T2M
=== TOT_PREC
100 mm CQCT
: = SWDIFD S
SWDIR_S
075 -
2 o0s0
c
v
o
&
1] 0.25 |
o
B
w
gL b dd oS
= 0 R BN I I Tl T
Q
>
-0.25
-0.50 -
-0.75 -
=) - =] = =) =y =) =1 =) = =) - ) - o - =) = ) - o = ) = =) - =) — =) —
- - i i - - ~ ~ -] o = o [=] o - o ~ o~ m ™ = = i "] o [} r~ ~ w0 0
= = = = = = =5 5 2 2 2 2 88 8 Hd 4 A4 Hd A 8 8 8 3 o8 o 8 25 2 o
Hodina, svit

Obrazek 2.54: Grafické zobrazeni parametri modelu Linear_complex_D1, ve kterém se berou
Vv tvahu i nepotiebna data o pocasi, tj. TOT_PREC a CLCT.
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Obrazek 2.55: Grafické zobrazeni parametrii modelu Linear_complex_D1, ve kterém se berou
Vv tvahu jen potiebna data o pocasi, tj. SWDIR_S, SWDIFD_SaT_2M.
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Pokud si vyobrazime historické hodnoty vyroby, zjistime, ze v mésicich, kdy hodn¢
sviti, je novy model zpohledu piesnosti pouhym okem tézko porovnatelny s modelem
Linear_shine_D1. Pokud se podivame na zimni mésice, uvidime, ze je novy model o néco
presng;jsi.

—e— skutecnost
700 —e— Linear_shine_D1 model

—e— Linear_complex_D1 model
600
500
400
300
200
100
.4 L

May 2 May 4 May 6 May 8 May 10 May 12 May 14
2019

Hodinové vyroba

Datum

Obrazek 2.56: Srovnani predikce modelu Linear_complex_D1 se skute¢nou vyrobou elekttiny
a predikci modelu Linear_shine_D1 v prvni polovin¢ mésice kvétna
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Obrazek 2.57: Srovnani predikce modelu Linear_complex_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_shine_D1 v druhé poloviné mésice unora
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Tabulka 2.7: Srovnani chybovych funkci modelt Linear_complex_D1 a Linear_shine_D1
pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_shine_D1 Testovaci mnozina | 58,76 8823 31,69
1. polovina kvétna 57,34 8099 33,23
2. polovina tinora 58,23 9234 28,34
Linear_complex_D1 | Testovaci mnozina | 55,42 8278 27,75
1. polovina kvétna 58,35 8612 32,69
2. polovina tinora 52,55 8069 22,52

2.3.7 Constant_H2_linear

Tento model predikuje vyrobu elektfiny solarni elektrarny v hodiné h ze znalosti vyroby
elektfiny v hodiné h — 2 v daném dni d a mésici m. Zavislost mezi vyrobou elektfiny v hodiné
h na hodiné h — 2 je zobrazena na nasledujicim grafu, na kterém si miizeme vS§imnout linearni
zavislosti mezi obéma veli¢inami. Data v grafu jsou rozdélena do ¢tyt skupin podle hodinovych
intervall. Lze si povSimnout periodicity této zavislosti.

roba

deélic_hodin_do_skupin
e 4-8
e 8-12
12-15
e 16-19

hodinova vy

E.v-’- 0.6 IL‘EJ 10 1‘2 14

hodinova_vyroba_zpét_2

Obrazek 2.58: Zavislost hodinové vyroby elektiiny v hodiné h na vyrobé elekttiny v hodiné
h — 2 s ohledem na d¢leni dat na ¢tyfi hodinové intervaly. Data jsou standardizovana a jsou
Cerpana z tabulky train.

Nize uvedené grafy znazornuji zavislosti vyroby v hodiné h na vyrobé v hodiné h — 2
postupné pro vSechny hodinové intervaly, 1ze si povSimnout clustrové povahy dat pro hodnoty
veli¢iny svit a velmi dobré linearni zavislosti. Hodnoty ve sloupci svit se vztahuji k hoding h.
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Obrazek 2.59-2.73: Zavislosti standardizovanych hodnot vyroby elektiiny v hodinach h
na vyrobach elektfiny v hodin€ h — 2 s ohledem na déleni dat podle bindrnich hodnot
ve sloupci svit

Nas model vznikne pfidanim ¢lenu a(h) - ”31,}1—2 do modelu Constant_D1_linear, kde
a(h) je parametr, ktery odpovida danému hodinovému intervalu, pro ktery chceme ptedpovidat
vyrobu elektfiny a vgllh_z je vyroba elektfiny v mésici m, dni d a hodiné¢ h — 2. Model
definujeme nésledovné

vin = a(h)vhn_, + b(m,h).
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with pm.Model() as model_Constant_H2_linear:

data_vstup pm.Data("data_vstup”, train['hodinova_vyroba_zpét_2'].values)

mesice = pm.Data('mesice', train['mésic'].values-1)
hodiny = pm.Data("hodiny"”, train['hodina'].values-4)

we = pm.Normal('we', mu=train['hodinové_vyroba_zpét_2'].mean(), sd=1, shape=[12,15])
a = pm.Normal('a', mu=1l, sd = 1, shape = 15)

we = we[mesice ,hodiny ]
a = a[hodiny ]*data_vstup

rovnice = we + a
sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5, shape = 1)
likelihood = pm.Logistic('likelihood’,
mu= rovnice,
s=sd,
observed=train[ 'hodinova_vyroba'].values)

Zdrojovy kéd 8: Definovani apriornich rozdéleni parametr a vérohodnostni funkce modelu
Constant_H2_linear v Pymc3

NiZze uvedeny obrazek ukazuje velikosti koeficientt a(h) pro zjistovanou hodnotu
predikce pro danou hodinu. Pokud je velikost koeficientu a(h) > 1, pak je pifedpovéd’ pro
danou hodinu (pro hodinu h) vyssi, nez pro hodinu h — 2, pokud je velikost koeficientu
a(h) < 1, pak je pfedpovéd’ pro danou hodinu niz§i nez pro hodinu h — 2.
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Obrazek 2.74: Vyobrazeni velikosti koeficienti modelu Constant_H2_linear

Na obrazcich vidime srovnani ptesnosti dvou modeld, které se lisi jen ve vyuziti
koeficientu a(h) ve prospéch tohoto nového modelu. Vyroba elektfiny v hodiné h — 2 ma
na vyrobu elektfiny v hodin¢ h vyznamny vliv.
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Obrazek 2.75: Srovnani predikce modelu Constant_H2_linear se skute¢nou vyrobou elektfiny
a predikci modelu Constant_D1_linear v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.76: Srovnani predikce modelu Constant_H2_linear se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Constant_D1_linear v druhé poloviné mésice unora

Tabulka 2.8: Srovnani chybovych funkci modeld Constant_H2_linar a Constant_D1_linar
pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constat_D1_linear | Testovaci mnozina | 95,57 23015 49,41
1. polovina kvétna 170,9 56722 111,22
2. polovina inora 113,66 32920 47,05
Constant_H2_linear | Testovaci mnozina | 61,07 9906 31,00
1. polovina kvétna | 73,87 10831 53,27
2. polovina inora 62,08 11356 21,96
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2.3.8 Linear_Short_term_H2

Model, ktery jsme pro predpoveéd sestavili, je velmi podobny nejlepsimu modelu pro
D + 1, jen jsme k nému piidali koeficienty nasobici posledni hodinovou vyrobu elektrarny, jde
o autoregresi. Model lze pfiblizit nasledujici rovnici

vd = a()vd,_, + b(h,s) - x4, + c(h,s).

Koeficienty a(h) jsou odli$né pro rizné hodinové intervaly.

with pm.Model() as Linear_Short_term_H2:

vstup_vyroba
vstup_pocasi

pm.Data("vstup_vyroba", train['hodinova_vyroba_zpét_2'].values)
pm.Data("vstup_pocasi”, train[vstupy].values)

hodiny pm.Data("hodiny", train['hodina'].values-4)

hodiny_zpet pm.Data("hodiny_zpet", train['hodina_zpét_2'].values.astype(int)-4)
svity pm.Data('svity', train['svit'].values)

we pm.Normal('w@', mu=train['hodinova_wyroba_zpét_2'].mean(), sd=1, shape=[15,2])

=
nonon

pm.Normal('w', mu=8, sd=0.25,shape = [5,15,2])
a pm.Normal('a', mu=1, sd = 1, shape = 15)
we = we[hodiny,svity ]
a = a[hodiny_zpet]*vstup_vyroba
w = w[:, hodiny,svity].transpose()
rovnice = w@ + a + (vstup_pocasi * w).sum(axis=1)

sd = pm.HalfNormal('sd', sd=5, shape = 1)
likelihood = pm.Logistic('likelihood',
mu= rovnice,
s=sd,
observed=train[ 'hodinova_vyroba'].values)

Zdrojovy kéd 9: Definovani apriornich rozdéleni parametr( a vérohodnostni funkce modelu
Linear_Short_term_H2 v Pymc3

Oba obrazky 2.77-2.78 ukazuji, Ze parametry a(h) (které nasobi hodinovou vyrobu
vV hodin¢ h — 2) maji na predikci vyroby elektrarny nejzasadnéjsi vliv, hlavné v brzkych
rannich hodinach. Pro 17. a 18. hodinu nabyvaly koeficienty a(h) velkych hodnot kviili ne moc
rozumnym zavislostem mezi vyrobou v hodiné h — 2 a vyrobou v hodiné¢ h.
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Obrazek 2.77: Grafické zobrazeni parametri modelu Linear_Short_term_H2, ve kterém se
berou v tivahu i nepotiebna data o pocasi, tj. TOT_PREC a CLCT.
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Obrazek 2.78: Grafické zobrazeni parametri modelu Linear_Short_term_H2, ve kterém se
berou v tivahu jen potiebna data o pocasi, tj. SWDIR_S, SWDIFD_Sa T_2M.

Z grafii je vidno, ze kratkodoby model s poCasim nabyva vyssi piesnosti.
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Obrazek 2.79: Srovnani predikce modelu Linear_short_term_H2 se skute¢nou vyrobou
elektiiny a predikci modelu Constant_H2_linear v prvni polovin¢ mésice kvétna
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Obrazek 2.80: Srovnani predikce modelu Linear_short_term_H2 se skute¢nou vyrobou
elektfiny a predikci modelu Constant_H2_linear v druhé poloviné mésice unora

Tabulka 2.9: Srovnani chybovych funkci modelt Linear_short_term_H2
a Constant_H2_linar pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constant_H2_linear Testovaci mnozina | 61,04 9904 30,98
1. polovina kvétna 73,87 10831 53,27
2. polovina Gnora 62,08 11356 21,96
Linear_Short_term_H2 | Testovaci mnozina | 61,07 9906 31,00
1. polovina kvétna 56,69 1742 31,16
2. polovina inora 58,35 8612 32,69
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Chyby modelu jsou mensi nez ve vSech piedchozich modelech, opét jsme sestavili lepsi
model nez predtim a ukézalo se, ze znalost hodnoty vyroby elektfiny v hodin€ h — 2 ma na
piedpovéd’ pozitivni vliv.

2.4 Neuronové modely

V této kapitole si ukazeme, jak piedpovidat vyrobu solarni elektrarny pomoci
bayesovskych dopiednych vicevrstvych neuronovych siti jak pro D+ 1, tak pro H + 2.
Ke zjisténi parametri modelu jsem vyuzil Python knihovnu Pymc3, stejné¢ jako v ptipadé
linearnich modelt, které jsem uz popsal. V ptipadech, kdy k predikci vyuzivame i hodnoty
pocasi, budeme pracovat jen se 3 zminénymi vstupy (SWDIR_S, SWDIFD_S a T_2M). V této
kapitole byly vyuzity zdroje [1], [2], [4], [6], [7], [8].

2.4.1 Constant_D1 neuron

Tento model predikuje vyrobu soldrni elektrarny na den dopfedu jen ze znalosti mésice
a hodiny, pro kterou chceme ptedpovidat vyrobu, stejné jako v piipadé nejjednodussiho modelu
pro D + 1 ptedpoveéd’ Constant_D1_linear. Nejdiive si do proménné vstupy 3 uloZzime nazvy
sloupcu vstupnich dat z tabulky info a definujeme matice vstupnich dat a vektory vystupt pro
trénovaci a testovaci mnozinu.

vstupy_3 = ['mésic’, 'hodina_jinak']

vstupy_train = np.reshape(train[vstupy_3].values, [-train[vstupy_3].shape[1], train[vstupy_3].shape[1]])
vystupy_train = np.reshape(train['hodinovéd vyroba'].values, [-1, 11)

vstupy_test = np.reshape(test[vstupy_ 3].values, [-test[vstupy_3].shape[l], test[vstupy 3].shape[1]])
vystupy_test = np.reshape(test[ 'hodinova_vyroba'].values, [-1, 1])

Zdrojovy kod 10: Definovani vstupnich a vystupnich dat trénovaci a testovaci mnozinu
modelu Constant_D1 neuron

Nasledn¢ do proménnych n_hidden_1 a n_hidden_2 ulozime ¢isla, ktera znamenaji
pocet neurond v prvni a druhé vrstvé neuronové sité. Veliciny init_1, init_2, init_3 jsou matice,
které v ptipadé bayesovskych neuronovych siti zlepSuji nafitovani vah.

n_hidden_1 = 10
n_hidden_2 = 2 # Pocty neuroni v jednotlivych vrstvdch
init_1 np.random.randn(vstupy_train.shape[1], n_hidden_1)

init_2 = np.random.randn(n_hidden_1, n_hidden_2) # Ndhodné vdéhy v jednotlivych vrstvdch
init out = np.random.randn(n_hidden_2, 1)

Zdrojovy kod 11: Definovani pomocnych poli init_1, init_2, init_out

Nize uvedeny kod definuje neuronovou sit’, ktera nepracuje s biasy, kde s je parametr
vérohodnostni funkce, weights_1, weights_2 a weights_out jsou apriornimi rozdélenimi vah
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neuronové sité, kterym je dano normalni rozdéleni, layer_1 a layer_2 jsou vektory perceptronti
ve vstupnich vrstvach. Vérohodnostni funkci je dano logistické rozdéleni pravdépodobnosti.

SD =1
with pm.Model() as Constant_D1_neuron:

data_vstup = pm.Data("data", vstupy_train)

sd_1 = pm.HalfNormal('sd_1', sd = 5)

weights_1 = pm.Normal('layerl', mu=8, sd=SD, shape=[vstupy_train.shape[1], n_hidden_1], testval=init_1)
weights_2 = pm.Normal('layer2', mu=8, sd=SD, shape=[n_hidden_1, n_hidden_2], testval=init_2)
weights_out = pm.Normal('out' , mu=8, sd=SD, shape=[n_hidden_2, 1], testval=init_out)

layer_1 = pm.math.tanh((data_vstup @ weights_1))

layer_2 = pm.math.tanh((layer_1 @ weights_2))

layer_out = layer_2 @ weights_out

likelihood = pm.Logistic('likelihood', mu = layer_out , observed=vystupy_train,s = sd_1)

Zdrojovy koéd 12: Definovani apriornich rozdéleni parametri a vérohodnostni funkce modelu
Constant_D1 neuron v Pymc3

Nasledné definujeme typ vypocetniho algoritmu, ktery vypocita posteriorni rozdéleni
jednotlivych vah modelu. Poté definujeme, s jakymi daty chceme pracovat a nakonec napiseme
radek kodu, ktery znamena, ze chceme zjistit posteriorni rozdéleni jednotlivych predpovédi
vyroby elektfiny.

with Constant_D1_neurcon:
inference = pm.ADVI() # definice vypocetniho algoritmu
approx = pm.fit(n=400000, method=inference) # definice vypoletniho algoritmu
trace_nn_1 = approx.sample(draws=4000) # 4000 sample hodnot ke kazdé vdze

with Constant_D1_neuron:

pm.set_data({"data": vstupy_test}) # vstupni data - testovaci mnoZina
post_pred_9 = pm.sample_posterior_predictive(trace_nn_1) # predikce testovaci mnozina

Zdrojovy kod 13: Definice vypocetniho algoritmu, dat pouzitych pro otestovani modelu
Constant_D1_neuron a uloZeni posteriornich hodnot predikci do pole post_pred_9 v Pymc3
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Obrazek 2.81: Grafické vyhodnoceni modelu Constant_D1_neuron
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Grafické vyhodnoceni vypada velmi podobné jako u modelu Constant D1 _linear.

Muzeme se tedy domnivat, Ze tento model bude mit podobnou chybu jako v ptipad¢ tohoto
modelu? Pojd’'me se piesvéd¢it 1 jinymi zplsoby.

Jak je vidno z obrazki, tento model neuronovych siti pro dany meésic nabyva

konstantnich solarnich kfivek stejné jako u porovnavaného konstantniho linearniho modelu.
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Obrazek 2.82: Srovnani predikce modelu Constant_D1 _neuron se skute¢nou vyrobou
elekttiny a predikci modelu Constant_D1_linear v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.83: Srovnani modelu Constant_D1_neuron se skute¢nou vyrobou elektiiny
a modelem Constant_D1_linear v druhé poloviné mésice unora
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Tabulka 2.10: Srovnani chybovych funkci modelt Constant_D1_neuron
a Constant_D1_linear pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constant_D1 linear | Testovaci mnozina | 95,57 23015 49,41

1. polovina kvétna 170,9 56722 111,22
2. polovina inora 113,66 32920 47,05
Constant_D1 _neuron | Testovaci mnozina | 95,96 20708 56,81

1. polovina kvétna 139,23 35844 96,27

2. polovina inora 108,69 29352 38,77

Tento model nabyva témét stejné presnosti na celé testovaci mnoziné jako model
Constant_D1_linear. Zkusme tedy vytvaret dalsi pfedpovédi za pomoci neuronovych siti i pro

vvvvvv

vSechny dal§i modely neuronovych siti stejny, zachovavame i stejny pocet skrytych vrstev
s danymi poCty neuroni. Ménit budeme jen vstupy téchto neuronovych siti.

2.4.2 Neuron_D1 day_ back

Cilem tohoto modelu je predpovidat vyrobu elektfiny na den dopiedu ze znalosti hodnot
dnesni vyroby elektfiny v jednotlivych hodinach dne. Tento model srovndvame s linedrnim
modelem Linear_D1_day back.
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Obrazek 2.84: Srovnani predikce modelu Neuron_D1_day back se skute¢nou vyrobou
elektiiny a predikci modelu Constant_D1_linear v prvni polovin¢ mésice kvétna
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Obrazek 2.85: Srovnani predikce modelu Neuron_D1_day_back se skute¢nou vyrobou
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elektfiny a predikci modelu Constant_D1_linear v druhé poloviné mésice inora

Tabulka 2.11: Srovnani chybovych funkci modelt Linear_D1 day back
a Neuron_D1 day_back pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Neuron_D1 day back | Testovaci mnozina | 88,66 18689 46,90
1. polovina kvétna 128,02 31675 94,86
2. polovina inora 92,40 20354 46,66
Linear_D1 day back | Testovaci mnozina | 89,13 19914 46,74
1. polovina kvétna 151,40 44619 111,91
2. polovina Gnora 102,51 25176 49,34

2.4.3 Neuron_D1

Tento model predikuje vyrobu elektfiny pro kazdou hodinu dalsiho dne ze znalosti
predpovédi pocasi (v této praci bohuzel jen ze znalosti skute¢nych hodnot pocasi). Vstupy
neuronoveé sité jsou témér stejné jako v ptipadé D + 1 linedrnich modeld, jen s vyjimkou toho,
ze zde nepracujeme s hodnotami ve sloupci svit, protoze se ukazalo, Ze tento sloupec, stejné

jako sloupec mésic, nema vliv na lepsi predikci.
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Obrazek 2.86: Srovnani predikce modelu Neuron_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_complex_D1 v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.87: Srovnani predikce modelu Neuron_D1 se skute¢nou vyrobou elektfiny
a predikci modelu Linear_complex_D1 v druhé poloviné mésice unora

Tabulka 2.12: Srovnani chybovych funkci modeltt Neuron_D1 a Linear_complex_D1
pro celou testovaci mnoZzinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_complex_D1 | Testovaci mnozina | 55,42 8278 27,75
1. polovina kvétna 58,35 8612 32,69
2. polovina tinora 52,55 8069 22,52
Neuron_D1 Testovaci mnozina 55,27 8184 27,33
1. polovina kvétna 53,38 6822 30,49
2. polovina Uinora 55,46 8342 21,38
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Dle vyse uvedenych hodnot nabyva tento model téméf totozné presnosti jako

vvvvvvvvv

sit umi vyborn¢ zuzitkovat vstupni data.

V nasledujicim textu budeme pokracovat s predikcemi modeli H+ 2 pomoci
neuronovych siti.

2.4.4 Constant_H2 neuron

Tento model ma za cil predpovédét vyrobu elektiiny v hodin€ h ze znalosti hodinové
vyroby v hodiné h — 2. S poc¢asim jako vstupem zde nepracujeme. Vstupy tohoto modelu jsou
stejné jako u modelu linearni regrese Constant_H2_linear, se kterym porovnavame zkoumany
model.
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Obrazek 2.88: Srovnani predikce modelu Constant_H2_neuron se skute¢nou vyrobou
elektfiny a predikci modelu Constant_H2_linear v prvni poloviné mésice kvétna.
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Obrazek 2.89: Srovnani predikce modelu Constant_H2_neuron se skute¢nou vyrobou
elektfiny a predikci modelu Constant_H2_linear v druhé poloviné mésice inora

Tabulka 2.13: Srovnani chybovych funkci modeltt Constant_H2_neuron
a Constant_H2_linear pro celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Constant_H2_linear | Testovaci mnozina | 61,07 9906 31,00
1. polovina kvétna 73,87 10831 53,27
2. polovina inora 62,08 11356 21,96
Constant_H2_neuron | Testovaci mnozina 63,12 10467 32,99
1. polovina kvétna 75,23 12295 48,02
2. polovina inora 63,02 10933 31,76

Tento model je jen nepatrné horsi nez model Constant_H2_linear, tedy model, ktery
ptedpovida vyrobu elektfiny pro hodinu h ze znalosti vyroby v hodiné h — 2.
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2.4.5 Neuron_H2

Cilem tohoto modelu je predikovat vyrobu elektfiny v hodin¢ h ze znalosti vyroby
elektfiny v hodin¢ h — 2 a také ze znalosti ptredpovédi pocasi pro hodinu h. Linearni model,
ktery pouzijeme ke srovnani modelu Neuron_H2 se jmenuje Linear_Short_term_H2. Model
Linear_Short_term_H2 je nejptesnéjsi model ze vSech uvazovanych modelt linearni regrese.
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Obrazek 2.90: Srovnani predikce modelu Neuron_H2 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_Short_term_H2 v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.91: Srovnani predikce modelu Neuron_H2 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Linear_Short_term_H2 v druhé poloviné mésice tinor

Zkoumany model je celkové skoro stejné presny jako s nim srovnavany linearni model.
Na dvou vybranych vzorcich dat (viz. Tabulka 2.13) je ovS§em piesnéjsi neuronova sit’.
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Tabulka 2.14: Srovnani chybovych funkci modeli Neuron_H2 a Linear_Short_term_H2 pro
celou testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Linear_Short_term_H2 | Testovaci mnozina | 51,42 7501 23,31
1. polovina kvétna 56,69 1742 31,16
2. polovina tinora 58,35 8612 32,69
Neuron_H2 Testovaci mnozina | 51,00 7568 22,23
1. polovina kvétna 52,11 6542 29,66
2. polovina tinora 49,72 6583 19,74
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2.5 Vysledné modely
2.5.1 Combine_D1

Vyslednou predpovéd pro D + 1 vyrobu elektfiny vr‘fl’h pro mésic m, den d a hodinovy
interval h zjistime tak, Ze spojime pole Cisel odpovidajici m, d a h, kde jsou uloZzeny posteriorni
hodnoty z neuronové sité a nejlepsiho linearniho modelu pro D + 1. To Vv naSem piipadé
znamena, ze spojime pole s 4000 ¢isly, které jsme ziskali z modelu linearni regrese a 4000 Cisly
ziskanych z modelu neuronové sité. Jde o sample hodnoty jednotlivych piedpovédi vyroby
elektfiny. Z téchto 8000 cisel udélame primér a toto primérné Cislo budeme brat jako
piedpovéd’, kterou pouzijeme k vyhodnoceni modelu. Cely proces neprovadime samoziejmé
jen pro jednu piedpovéd’, ale pro celou testovaci mnozinu.

Obrazky znéazoriiuji vyse uvedeny popis pro 11.5.2019 a hodinovy interval mezi
11-12. hodinou. Prvni dva horni obrazky zleva ukazuji hodnoty v poli, kde jsou uloZzeny
posteriorni hodnoty predikce, tfeti horni obrdzek zprava je spojeni obou poli, ¢erné usecky
znazoriuji pramér v jednotlivych polich. Tti spodni obrazky ukazuji posteriorni distribuce
ptedpovédi, kde prerusovana tisecka oznacuje primér téchto ¢isel. Ve tietim spodnim obrazku
zleva jsou navic dvé ¢erné nepierusované Gsecky. Mezi témito tseckami je soucet plochy pod
kiivkou 0,95, tuto oblast nazyvame 95% interval spolehlivosti. Celkovy soucet plochy pod
kiivkou je roven jedné.
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Obrazek 2.92-2.97: Grafické vyobrazeni sample hodnot jedné dané predikce pro modely
Linear_complex_D1, Neuron_D1, Linear_complex_D1 a z téchto hodnot vytvoienych hustot
pravdépodobnosti

U obou kombinovanych modelid navic vyhodnotime, zdali skute¢na hodnota vyroby elektrické
energie spada do tohoto predikované¢ho 95% intervalu. Ukazalo se, ze skutecna hodnota do
tohoto intervalu spada v 92,02 % ptipadi.
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2.5.2 Combine_H2

Celkové ¢iselné vyhodnoceni modelu pro H + 2, je nasledujici. Model sestavime stejné

jako v piipadé modelu Combine_D1, jen s pfedpovéd’'mi pro kratkodobou predikci.

Skute¢né hodnoty v 90,49 % ptipada spadaji do 95% intervalu spolehlivosti.

Z obrazki mizeme usoudit, ze oba modely byly relativné piesné pro zimni i letni

meésice.
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Obrazek 2.98: Srovnani predikce modelu Combine_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Combine_H2 v prvni poloviné mésice kvétna
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Obrazek 2.99: Srovnani predikce modelu Combine_D1 se skute¢nou vyrobou elektiiny
a predikci modelu Combine_H2 v druhé poloving mésice tinora



Tabulka 2.15: Srovnani chybovych funkci modeld Combine_H2 a Combine_D1 pro celou
testovaci mnozinu a dva vybrané intervaly

MAE MSE MAO
kWh kWh? kWh
Combine D1 Testovaci mnozina 54,25 7921 26,40
1. polovina kvétna 54,23 7345 29,61
2. polovina inora 53,57 6840 28,37

Combine_H2 Testovaci mnozina 49,97 7297 21,17
1. polovina kvétna 52,99 7889 20,60
2. polovina inora 48,14 6316 17,45

2.6 Chyby vSech modell

Nize uvedena tabulka souhrnné ukazuje velikosti chyb vSech zkoumanych modeld.

Tabulka 2.16: Celkové srovnani chybovych funkci v§ech modeld na celé testovaci mnoziné

model MAE MSE MAO
[kWh] [kWh?] [KWh]
Modely bez Constant_D1 linear 95,57 23015 49,41
znalosti Linear D1 day back 89,13 19914 46,74
pocasi Constant_D1 neuron 95,96 20708 56,81
Neuron_D1 day back 88,66 18689 46,90
Constant_H2_linear 61,07 9906 31,00
Constant_H2 neuron 63,12 10467 32,99
Nejlepsi modely Combine_D1 54,25 7921 26,40
D1 a H2 (zndme Combine_H2 49,97 7297 21,17
piedpoveéd
pocasi)
Ostatni D1 a H2  Linear_base D1 65,85 10154 36,23
modely se Linear_shine_D1 58,76 8823 31,69
znalosti Linear_hours_D1 59,43 9334 30,68
predpovédi Linear_complex D1 55,42 8278 27,75
pocasi Linear_Short_term H2 51,42 7501 23,31
Neuron_D1 55,27 8184 27,33
Neuron_H2 51,00 7568 22,23
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Zaver

Cilem této prace bylo seznameni se s bayesovskou linearni regresi a bayesovskou
neuronovou siti. Tyto modely strojového uceni jsem aplikoval na predikci vyroby solarni
elektrarny. Pfednosti bayesovské regrese je, ze kazdy regresni parametr je funkci hustoty

pravdépodobnosti, ne jen jedno ¢islo. Z této hustoty lze zjistit i nejistotu celé predikce, ktera
je taky hustotou pravdépodobnosti/posteriorni distribuci.

Tato prace byla zamétena velmi prakticky, do prvni kapitoly — teoretické ¢asti — jsem
napsal jen nezbytné¢ nutnou matematiku k pochopeni bayesovského uceni, které jsem poté
prezentoval na prikladech. V praktické Casti jsem se detailn¢ vénoval predpovédim vyroby
elektiiny solarni elektrarny, a to jak na den dopiedu, kdy jsem predikoval vyrobu elektiiny pro
kazdy hodinovy Casovy interval, tak na dvé hodiny dopiedu. Piedpovédi jsem délal jak
bez znalosti piedpovédi pocasi, tak i se znalosti pocasi. Zacal jsem s nejjednodussimi modely
linearni regrese, které jsem postupné vylepSoval, dokud jsem nenasel dva nejpiesnéjsi
pro predikci vyroby elektiiny na den doptfedu a na dvé hodiny doptedu. Mél jsem k dispozici
data o pfimém slune¢nim svitu, difuznim svitu, teploté¢ vzduchu ve dvou metrech nad zemi,
oblacnosti a celkovém thrnu srazek. Zjistil jsem, Ze z dat, se kterymi jsem pracoval, jsou pro
predpovédi vstupy o celkovém uhrnu srazek a oblacnosti zcela nepotfebnymi udaji, protoze
chyby na testovaci mnozing€ nabyvaly stejnych hodnot jak s témito vstupy, tak i bez nich. Poté
jsem pokracoval bayesovskymi dopfednymi vicevrstvymi neuronovymi sitémi, které jsem
srovnaval s linedrnimi modely. Nejzajimavéjsi zjisténi této prace je podle mé velmi podobna
predikci ve srovnani s predikcemi neuronovymi sitémi, které maji stejna vstupni data jako
nejlepsi linearni modely. Linearni regrese je tedy pro tento problém jako $itd na miru, protoze
z dat dovede urcit zavislosti stejné dobfe jako neuronova sit. Nakonec jsem vytvoril dva
kombinované modely pro D + 1 a H + 2, které vznikly spojenim dvou nejlepSich linearnich
modell a dvou neuronovych siti. Celkovy pocet modelt je 15.

Vzhledem Kk tomu, Ze jsem se modelim pro pifedpovéd vyroby solarni elektrarny
vénoval velmi pecliveé, nevidim uz zadnou jinou moznost, jak hmatatelné (vice nez o 2 %
z pohledu chybovych funkci) zlepsit pfesnost mych nejlepsich modela.
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