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ABSTRAKT

Cielom prace bolo vytvorit nastroj pre predikciu ¢asovych radov s pomocou hlbokého
ucenia. V prvej Casti prace je stru¢ny popis hlbokého ucenia a jeho porovnanie s klasickym
strojovych ucenim. V dalSej Casti sa nachadza struc¢ny rozbor niektorych, uz v praxi
vyuzivanych nastrojov pre predikciu. Posledna cast je zamerana na rozbor problému ako
aj na samotnu tvorbu programu.
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ABSTRACT

The aim of the thesis was to create a tool for time-series prediction based on deep lear-
ning. The first part of the work is a brief description of deep learning and its comparison
to classical machine learning. In the next section contains brief analysis of some tools,
that are already used for time-series forecasting. The last part is focused on the analysis
of the problem as well as on the actual creation of the program.
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UVOD

Strojové ucenie sa v praxi pouziva uz dlhi dobu. No len nedévno toto odvetvie zazilo
obrovsky rozkvet. Je to sposobené mnozstvom dat, ktoré ma Iudstvo k dispozicii,
ako aj samotnym casom, investovanym do vyskumu umelej inteligencie a odvetviami
s nou spojenymi. Kazdy den pribudaji nové a nové data. So spravnym pohladom
a so spravnym pristupom sa da toto kvantum dat vyuzit prave pri uceni neuréno-
vych sieti. A toto isté kvantum dat, prave podporuje nedavny rozkvet istého druhu
ucenia, ktoré sa vold hlboké ucenie. Neurdénova sief postavena na hlbokom uceni
potrebuje prave velky obnos dat pri procese ucenia. V dnesnej dobe sa takéto siete
vyuzivaji uz aj v praxi. V praci sa neskor rozoberaju isté projekty zalozené na tomto
druhu ucenia. NajcastejSie sa vyuziva pri tvoreni modelov sieti, ktoré maju za tlohu
predikovat casové rady.

Zadanim préace je vytvorif nastroj pre predikciu ¢asovych radov na zaklade vstup-
nych dat. Data, ktoré boli k dispozicii si merania zafaze, osvitu a teploty, po dobu
dvoch rokov, v intervaloch 15 minit. To predstavuje velké mnozstvo dat. V préci sa
rozobera predspracovanie dat a nasledné pouzitie dat pri uceni. Pre vypracovanie
bolo zvolené prave hlboké ucenie, ktoré, ako je opisane neskor, je vhodné pre rieSenie
takéhoto typu problému. Pri uceni tieto data postupne prechadzaju sietou, vrstvu
po vrstve, az kym sa nedopracuje k vysledku, ktory potom porovnava s ocakdvanou
hodnotou. Takymto spésobom sa vypocita chyba predikcie, ktora sa nasledne siri
sietou spéf a na zaklade nej, st upravované vahy tak, aby sa pri dalsich prechodoch
sietou tato chyba minimalizovala. Preto model navrhnuty v projekte slizi len na

predikciu vykonu.
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1 TEORETICKA CAST STUDENTSKE
PRACE

Téato kapitola obsahuje stru¢ny popis neurénovych sieti a pouzitie podobnych ne-

urénovych sieti v praxi.

1.1 Hlboké ucenie, co to je, ako funguje

Skor ako sa dostaneme k samotnému hlbokému uceniu, spomenieme si zopar veci,
ktoré je dobré vedief, nez prejdeme na danu tému.

Pojem hlboké ucenie, sa spaja s umelymi neurénovymi siefami. Umelda neurénova
siet — Artificial Neural Network (ANN) je inSpirovany biologickymi neurénovymi
sietami. Takto navrhnuty systém sa dokaze ucit a zdokonalovat svoje vysledky na

zéklade predloZzenych prikladov, bez nutnosti Specifikovat konkrétny problém. [2] 3]

Obr. 1.1: Porovnanie neurénu a umelého neurénu

Aby ANN fungovala, musi sa najskor naucit na prikladoch, ktoré jej predlozime.

Toto ucenie moze byt bud:

1. Uéenie s ucitelom - ucenie sa na vopred oznacenych datach
2. Ucenie bez uditela - data nie si vopred oznacené, ide o hladanie skrytych

vzorov v datach

Hiboké ucenie je zvlastny druh strojového ucenia, ktoré dosahuje velki silu a fle-
xibilitu tym, Ze sa nauci predstavit svet ako vnoreni hierarchiu konceptov, pricom
kazdy koncept je definovany vo vztahu k jednoduchsim konceptom a abstraktnejsie

reprezentdcie sa vypocitavaji z hladiska menej abstraktnych. |3] Klasické neurénové
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vrstiev medzi nimi. Ako nahle sa v sieti nachadza viac vrstiev, hovorime o hlbokej
neuréonovej sieti. V hlbokej neurénovej sieti, sa uzly kazdej vrstvy trénuji na odlis-
nej sade funkcif, ktoré st vystupom predchadzajicich vrstiev. Cim hlbgie sa v sieti

dostavame, tym zlozitejsie funkcie sme schopny rozpoznavat.

Najvacsi rozdiel medzi klasickym strojovim a hlbokym ucenim je v i¢innosti na
velkosti dat. Hlboké neurénové siete vynikaju pri velkych datach, ktoré potrebuja
na pochopenie suvislosti medzi nimi. Hlboké ucenie podava vynikajice vysledky pri

praci s nestrukturovanymi datami (napr. obrazky, vided, zvuk, text). [3]

Hlboké ucenie

Vykon

Velkost dat

Obr. 1.2: Vykonnost sieti v zdvislosti na velkosti dat [3]

Najcastejsie vyuzitie hlbokého ucenia je pri spracovavani nestrukturovanych dat

ako napriklad:

Pocitacové videnie - rozpoznavanie tvari, alebo predmetov z fotografii. |13]

Vyhladavanie informaécii - pre aplikdcie ako si vyhladavacie néastroje. [12]

Marketing - cielena reklama, automatické e-maily. |10]

Medicina - detekcia rakoviny, alebo roznych anomalii |11]

12



e Spracovanie reci - rozpoznanie emdécii z hovorenej reci, alebo preklad cu-

dzieho jazyka. [7]

Samozrejme, toto je len zlomok odvetvi, kde sa daji neurénové siete vyuzit. No
vzdy treba pri praci s nimi mysliet na to, ze to je blackbox, do ktorého nevidime.
Vieme pomocou roznych matematickych operacii zistit, ktoré uzly boli aktivované,
no nikdy si nemézme byt isty, ¢o jednotlivé uzly, alebo vrstvy predstavovali v konec-
nom vysledku. [1] Preto si treba dévat velky pozor pri vybere tréningovej mnoziny.
Dalsia vec na ktort sa musi ¢lovek ststredit, je spravny vyber neurénovej site. Exis-

tuje mnoho druhov neurénovych sieti a kazda sa hodi na nieco iné. Napriklad:

« Konvoluéné (CNN) - rozpoznévanie objektov (obrézky, vided)
o Pravdepodobnostné (PNN) - klasifikdcia a rozpoznavanie vzorov

o Rekurentné (RNN) - rozpoznavanie rukopisu, rozpoznavanie reci

V dalsej kapitole sa budeme podrobnejsie venovat prave RNN, pretoze svojou

vnutornou struktirov st vhodnejsie pre predikciu ¢asovych radov.

1.2 RNN

Rekurentnd neurénova siet — Recurrent Neural Network (RNN) je sief, ktord ma
v sebe cykly, ktoré umoznuju informaécii, aby pretrvala, pretoze Tudsky mozog tiez
nezacina kazda sekundu myslienkové procesy od zaciatku, ale myslienky pretrva-
vaju. [6] Tradiéné neurénové siete tito vlastnost nemajud, preto sa neddvno zacali
RNN pouzivat vo velkom, napriklald pri rozpoznavani reci, prekladani do cudzich
jazykov a podobne.

Cykly u neurénovych sieti mozu posobif trocha matico, no ked sa nad tym zamys-

lime, nejde o nic¢ iné, ako o viacero kopii tej istej neurénovej siete. Hlavnou vyhodou

== o 0 OO S
§ L

Obr. 1.3: Model RNNLSTM |[2]

=

B
L
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RNN je, ze dokédzu pouzit starsiu informaciu pri rieSeni aktualneho problému. No
aj tento koncept ma svoje medzery. Napriklad pri dopliovani viet sa spolieha na
malil medzeru medzi relevantnym slovom a miestom, kam mé nové slovo doplnif.
No ¢o ak nastane situdacia, kde je medzera velka a treba sa divat a kontext celej
vety? Zial ¢im je medzera medzi relevantnym slovom a miestom, kam treba dopl-
nit nové slovo vacsia, RNN prestava byt uc¢inna, pri spajani informacii. Teoreticky,
by mali byt RNN schopné spracovat takéto vzdialené zavislosti, no v praxi tomu
tak zial nie je. V praxi sa pouziva vela modelov RNN. Medzi najviac pouzivané
a najviac rozsirené patri LSTM [4]. No okrem tychto pozndme aj Konvoluéna, dlhé
kratkodoba siet — Convolutional Long Short-Term Memory (CLSTM2D) [4], alebo
Uzavretd rekurentnd jednotka — Gated Reccurent Unit (GRU) [4].

1.2.1 Long short-term memory

DIha kratkodoba pamét — Long short-term memory (LSTM) je specidlny druh RNN]
ktory navrhli pani Hochreiter a Schmidhuber. [2] LSTM siete st navrhnuté tak, aby
sa vyhli problémom s dlhodobou paméfou. Uchovanie informécii po dlhia dobu je
ich zédkladnym prejavom, nie nieco, ¢o sa ucia. Rovnako ako klasické RNN maju
aj LSTM zretazenu struktaru, len s tym rozdielom, Ze pri druhych menovanych je
o nieco zlozitejsia. Namiesto jednej vrstvy neurénovej siete, sa skladaji zo styroch,

ktoré medzi sebou spolupracujui. [§]
@ ("%D )

4

Obr. 1.4: Model LSTM |[2]

Klicovou castou LSTM je stav bunky. Tento stav pridi celou bunkou len s mini-
mom linearnych interakcii a kludne je mozné, ze prejde celym retazcom bez akych-
kolvek zmien. No tento stav sa da v priebehu cesty menit, ¢i uz pridavat, alebo
odoberat informacie, pomocou struktir, ktoré nazyvame brany. Tieto brany st za-

lozené na sigmoid funkcii a ndsobeni. Sigmoid funkcia mé rozsah medzi 0 a 1. Pri

14
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Obr. 1.5: Priechod stavu bunky
[2] Obr. 1.6: Bréana v LSTM |[2]

c¢om 0 znamena, ze neprepusti ni¢ a naopak 1 prepusti vSetko. LSTM obsahuje tri

takéto brany, kvoli ochrane a ovladaniu bunky.

1.2.2 Rozbor LSTM

Skor ako sa dostaneme k samotnému rozboru LSTM, treba podotknit, Ze nie vSetky
LSTM siete, na ktoré moze ¢lovek narazit, st rovnaké. Takmer v kazdom projekte,
ktory pracuje s LSTM, uvadza dokumentacia iny model LSTM. Vacsinou sa jedné
len o drobné modifikacie modelu, ktory si ukazeme nizsie. Spominany model je velmy

jednoduchy, no pre demonstraciu fukcie LSTM postacujuci.

Prvym krokom v nasej LSTM je rozhodnutie, aké informéacie chceme ponechat
a akych sa chceme pre zmenu zbavit. Na to slizi uz spominana brana so sigmoid
fukciou. Brana na zaklade vstupov hy; a z; posle na vystup hodnotu medzi 0 a 1
pre kazdé Cy4. 2

Druhy krok je trocha ¢lenitejsi. Mozme ho rozdelit na tri ¢asti. V prvej, sigmoid
vrstva ur¢i hodnoty, ktoré budu v stave bunky upravené. V druhej casti sa funkcia
hyperbolicky tangens stard o vytvorenie vektoru hodnét Cy, ktorymi sa potom méze
upravit stav bunky. Poslednou ¢astou je uz len spojenie predchadzajicich casti. 2]

Uz sme si povedali ako sa postupuje pri upravach stavu bunky, preto je treba
dané kroky uz len zrealizovat. Takze ak chceme upravit stav bunky C.; na Ci,
musime vynasobif stary stav bunky hodnotou f;, ¢im sa zabudni vopred urcené
informécie. Potom k stavu bunky pripo¢itame i, * C,. Toto st nové hodnoty na
zéklade toho, ako sme sa rozhodli jednotlivé vstupy upravit. [2]

Vystup samozrejme zavisi na upravenej hodnote stavu bunky. No pred tym ako sa

dostaneme k nejakému vysledku, musi stav bunky podstupit este par aprav. Pri tych
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Obr. 1.7: Prvy krok, kde sa rozhoduje, ktoré informéacie sa ponechaji a ktoré sa

naopak zahodia. [2]

fr = o(Wi[hi—1, ] + bf) (1.1)

sigmoid funkcia rozhodne, ¢o prejde na vystup. Dalej stav bunky prejde funkciou
hyperbolicky tangens, ktory sa stard o upravu vystupov do rozsahu -1 a 1. Vystupy
tychto dvoch funkcii treba vynasobit medzi sebou, aby sa na vystup dostali naozaj
len tie hodnoty, ktoré sme vybrali a v nasom rozmedzi. 2]

Ako uz bolo raz spomenuté, RNN preukazuju vynikajice vysledky. Faktom je,
ze za to vdacia prave LSTM, ktoré funguju naozaj perfektne pri rieseni niektorych
uloh.
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Obr. 1.8: Vytvorenie aktualizacie pre stav bunky. Sigmoid funkcia pre vybratie, ktoré
informacia a ako velmy treba upravit a hyperbolicky tangens pre vytvorenie vhod-

ného vektoru pre upravy [2]

iv = o (Wi[he_1, 2] + b)) (1.2)

C, = tanh(We.[hy_y, 7] + be) (1.3)

Ci_y

iy

—
3#@

C

Obr. 1.9: Spojenie jednotlivych krokov pre tpravu stavu bunky

Cr=fi*xCpy+iy*C, (1.4)
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he da

he—y

A

Obr. 1.10: Upravenie vystupu podla nasich potrieb. Tak aby sa na vystup dostalo

len to, ¢o naozaj chceme a zaroven vdaka tanh funkcii v rozmedzi -1 a 1 [2]

or = o(Wo.[hi—1, z¢] + bo) (1.5)

ht = Ot * tanh(Ct) (16)
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1.3 Hlboké ucenie v praxi

V nasledujuicich podkapitolach sa nachéddzaju struéné analyzy niektorych projektov,
ktoré taktiez vyuzivaji hlboké ucenie a este konkrétnejsie LSTM. Jedna sa o vyuzitie
LSTM pri predpovedi pocasia [15], pri predikcii elektrickej zataze |9] a v medicine
[11]. Konkrétnejsie je venovand pozornost predspracovaniu dat, modelu siete a na

zaver kazdej podkapitoly sa nachadza strucné zhrnutie clanku.

1.3.1 Predpoved pocasia

V ¢lanku [15] je popisany proces kratkodobej predpovede intenzity zrdzok v istej
oblasti. Systém sa vyuziva pre vcasné vystrahy tykajuce sa zrazok, napriklad pre
letiskd, ako aj pre implementaciu v dlhodobej predpovedi pocasia. [15]. Pre vytvore-
nie modelu pouzili konvolué¢ni LSTM, pri tvorbe ktorej vychadzali z Plne prepojena
LSTM — Fully Connected LSTM (FC-LSTM).

Pri pokusoch pouzit klasické strojové ucenie, sa stretli s niekolkymi problémami. [15]
No tieto problémy im pomohol obist prave model zalozeny na LSTM. V tomto pri-
pade bolo hlboké ucenie skvelym postupom, nakolko ziskaz mnozstvo dat o pocasi
z konkrétnej oblasti je jednoduché, ako aj zabezpecit prisun stale novych dat. Ako
bolo spomenuté v predchadzajucich kapitolach, velké mnozstvo tréningovych dat je

potrebné, pre spravnu fukciu modelu, ako aj jeho ucenie a vytvorenie.

Predspracovanie dat

V ¢lanku [15] st ako data pre tvorbu modelu pouzité satelitné snimky z mesta Hong-
Kong v rozmedzi rokov 2011-2013. No tieto data boli pretriedené, kvoli potrebe in-
tenzity zrazok na 97 nauprsanejsich dni. Najskor boli hodnoty intenzity upravené do
odstienov sedej a nasledne sa jednotlivé snimky sustredili na centralnu cast v roz-
liseni 330 x 330 pixelov. Tieto subsnimky, boli po nasledovnej aplikacii disk filtru
pomocov Matlabu, zmensené na rozmery 100 x 100 pixelov. Dalej boli aplikované
rozne filtre pre potlacenie Sumu.

Snimky boli zhotovované kazdych 6 minut, ¢im na jeden den pripada 240 snim-
kov. [15] Aby sa predislo nevhodnému vyberu trénigovej, testovacej a overovacej
mnoziny snimkov, boli kazdodenné sekvencie rozdelné do 40, neprekryvajucich sa
blokov [15], z ktorych boli ndhodne vybrané prave 4, ktoré sa pouzili pre ucenie.
Tieto bloky boli rozdelné pomocou kizavého okna o velkosti 20 snimkov. Takymto
sposobom vniklo 8148 tréningovych sekvencii a po 2037 testovacich a overovacich
sekvencii, pri ¢om kazda sa skladd z 20 snimkov. [15] Z tychto 20 snimkov je pouzi-

tych 5 na vstup a 15 pre predikciu.
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Model siete

V préci sa spomina a bolo odsktisanych viacero modelov. My si spomenieme len ten
najuspesnejsi. Jednalo sa prave o nimi vytvoreny model konvoluénej LSTM. Siet
mala 2 vrstvy, pri com kazda obsahovala 64 uzlov a jadra o velkosti 3 x 3. Velkost

policka bol nastaveny na 2. |15]

Zhrnutie

Tvorcom prace sa podarilo vytvorit model pre predpoved zrézok, zalozeny na hl-
bokom uceni, ktory podaval lepsie vysledky, ako do vtedy pouzivané modely, ktoré
nepouzivali tito technolégiu. Nimi vytvoreny model konvoluénej LSTM vrstvy, nie
len Ze zachovava vyhody FC-LSTM, ale je aj vhodny pre spracovanie dat, zavislych
na case a priestore, pre jeho konvolucnu struktiru. [15] Dalej by sa cheeli tvorcovia

modelu venovat jeho tprave a aplikacii na video sekvencie.

1.3.2 Predikcia elektrickej zataze

V ¢lanku [9] je problém predikcie elektrickej zétaze rozdeleny do 3 skupin:

1. Kratkodobd predikcia - v rozmedzi par hodin, az tyzdnov

2. Stredne dlha predikcia - v rozmedzi par tyzdnov, az mesiacov

3. Dlhodobé predikcia - v rozmedzi par mesiacov, az cely rok

Takato predikcia je moznym pomocnikom energetickych spoloénosti, pri plé-
novani dodavok, alebo cien a mnohé iné. Taktiez sa v [9] zaoberaji porovnanim
tradiénych metod predikcie (kizavé priemery, regresivne stromy, vektorova regre-
sia) a réznych architektur umelej inteligencie ( zhluky autokodérov, CNN, RNN
a LSTM).

Predspracovanie dat

Déta pouzité v [9] st merania z inteligentnych elektromerov umiestenych v doméc-
nostiach. Merania trvali po dobu jedého roka, pri com domécnosti sa nachadzaju
v tropickom prostredi. Kvoli nerovnomernosti vyuzivania energie pocas tyzdna a vi-
kendov, boli tieto data neskor rozdelené na dva rozne zdroje.

Pouzité data pozostavaji z hodinovych merani po dobu jedného roka, pri ¢om ob-
sahuji az 18 prvkov. Pomer rozdelenia dat pre ucenie, testovanie a overovanie bol
menovite: 65%, 20%, 15% [9]. Databdza obsahovala naprikld: merania z predché-
dzajicej hodiny, 2 hodiny dozadu, predchadzajici den v ta isti hodinu, priemer
za posledny tyzdeii a podobne. Sledované hodnoty boli vyberané tak, aby spliiali

normu kratkodobej predikcie eletrickej zataze.
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Predbezné spracovanie dat pozostavalo z precistenia a prisposobenie nulovej prie-

mernej a jednotkovej odchylky.

Pouzité modely

Pri praci bolo vyuzitych viacero modelov neurénovych sieti. Vsetky st spomenuté
v ¢lanku [9]. Pre nas najzaujimavejsie st RNN, LSTM, CNN a konvolu¢nd LSTM.

Zhrnutie

Z obsahu [9] vypliva, Ze niektoré metédy predikcie elektrickej zataze, zalozené na
hlbokom uceni, dosahuju lepsie vysledky ako klasické metédy. Jedinou nevyhodou
je dlzka ucenia, no tieto algoritmy st schopné podévat lepsie vykony ako klasické

metody, aj pri omedzenom pocte krokov.

1.3.3 Diagnostikovanie v zdravotnictve pomocou LSTM

V ¢lanku [11] sa pojednéva o vyuziti ANN pri diagnostikovani v medicine. Konkrétne
sa jednalo o vyuzitie na jednotke intenzivnej starostlivosti, kde sa pri prijati pacienta,
vykonava mnozstvo vysetreni a merani. Tieto merania st zdrojom velkého mnozstva
dat, ktoré st potrebné pre aplikaciu hlbokého ucenia. Mnozstvo dat, chybné merania
a chybajice hodnoty tvoria idedlny stav pre aplikaciu LSTM. Tie st vhodné aj pre
dlhodobu zavislost medzi datami. Tak isto je v ¢lanku porovnana metdéda s LSTM

s metdédou viacvrstvového perceptronu.

Predspracovanie dat

Déata pouzité v ¢lanku pochadzaji z detskej nemocnice v Los Angeles. Jedna sa
o viac ako 10-tisic pripadov. V kazdom z pripadov sa sledovali napriklad: krvny
tlak, hodnota COs, cukor, telesna teplota. Celkovo sa jednalo o 13 sledovanych hod-
not. [11]

Kazdy zaznam pozostava z nepravidlne meranych dat. Zaznamom chyvaju udaje,
alebo celé premenné. Pri chybajicich udajoch sa postupovalo doprednym, alebo
spatnym doplnenim hodnoét. V pripade chybajicej celej premennej, sa doplnila bezna
hodnota, podla expertov. [11] Ak niektora premenna chyba, zvycajne je to pre to,
ze zdravotnici veria, ze sa pohybuje v beznych hodnotach. Vsetky merania si pre-
vzorkované na hodiné intervali. Takéto spracovanie dat je vhodné pre klasifikaciu,
no nie vsak pre predikciu, vzhladom na spéatné doplnovanie dat.

Kazdy pripad je oznaceny ziadnou, alebo viacerimi znackami, na zaklade pravidiel
nemocnice. Celkovo ma nemocnica pre choroby vyclenenych 429 kédov, no kedze si

medzi nimi aj vzacne choroby, program pouziva len 12§ kédov. Kazdy z kédov sa
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vyskytuje v datach minimélne 50-krat. [11]
Pri uceni bolo vyuzitych 80% dat, 10% pri testovani a zvysné data sa pouzili pri

overovani funkénosti. [11]

Model siete

Obr. 1.11: Model siete [11]

V c¢lanku st spomenuté dva modely. Prvy, jednoduchsi, je model LSTM, kedy
musia informéacie prejst celym modelom, aby ovplyvnili vystup. Druhy model, sa
oproti prvému testovanému lisi v tom, ze v kazdom kroku je replikovany vystup, ¢im
sa zaisti, Ze aj najemnsia odchylka ma dopad na konec¢ny vysledok. Tato replikacia sa
vyuziva aj pre ziskanie vystupu na konci kazdej sekvencie. [11] Model sa sustreduje
na 128 kédov z celkového poctu 429. Zvysné sa pri uc¢eni pouzivaju na zaistenie, ze

sa siet nepretrénuje. [11]

Zhrnutie

Model je schopny diagnostikovat choroby na zaklade nameranych tdajov. No do
budicna sa od modelu ocakava predpoved postupu choroby, alebo reakcia na liecbu,
ako aj pravdepodobnost tmrtia a iné. Ako sa sieti darilo pri diagnostike sa da najst
v ¢lanku [11].

1.3.4 Predikcia vykonu solarnej elektrarne v Hae-Nam [14]

V ¢lanku sa rozobera problém predikcie vykonu solarnej elektrarne v Hae-Nam. Pre-
toze tvorba elektriny pomcou fotovoltaickych ¢lankov je zavisld na viacerych fakto-
roch, ktoré su prirodného charakteru, je uspesna predikcia dolezita, kvoli planova-
niu dodavok do elektrickej siete. Momentalne sa vyuzivaju viaceré druhy predikcie.
V ¢lanku je porovnana tspesnost LSTM modelu a Metéoda pohyblivého priemeru

— Moving avarage method (MA).
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Prespracovanie dat

K predspracovaniu dat je v texte spomenuté len tolko, ze vstupné data boli rozdelené

na 90% trénovacich a 10% testovacich dat.

Model siete

Model obsahoval jednu vstupnu vrstvu, dve skryté vrstvy LSTM a jednu vystupnu
vrstvu. Na vystupe bola pouzita funkcia linedrnej regresie. Pocet epochov (hodnota,

kolkokrét sa pri tréningu prejde celym datasetom) bola nastavend na 500.

Zhrnutie

Tvorcom modelu sa podarilo dosiahnut relativnu chybu 0.199. Dokézali, ze pre krat-

kodobt predikciu je metdda s pouzitim LSTM presnejsia ako metéda MA.

1.3.5 Hlboké ucenie pre predikciu solarnej enegrie [5]

Clanok pojednédva o dolezitosti predikcie vyroby energie pomocou obnovitelnych
zdrojov, kvoli ich dopadu na celkovil energiu v sieti. Je to najmé preto, ze ich
nedokazeme nijakym sposobom ovplyvnif. Tento fakt moze spdsobit prebytok ener-
gie v sieti, ako aj nedostatok. Oba pripady by mohli mat katastrofalne nasledky.
V ¢lanku su rozoberané rozne sposoby predikcie ako aj ich vyuzitie pre rézne casové

horizonty.

Predspracovanie dat

Data z c¢lanku pochadzaju z 21 fotovoltaickych elektrarni v Nemecku. Pre kazdu
elektraren obsahuje vyprodukovani energiu v rozmedzi 3 hodin po dobu 990 dni.
Tieto data boli skalované v rozmedzi hodnot 0 a 1. Primarne pre to, aby sa zamedzilo
prejaveniu rozdielnych velkosti jednotlivych elektrarni.

Dataset bol rozdeleny na /90 trénovacich dni, 250 pre kontrolu a 250 pre samotné
testovanie. Predikény horizont bol 24 az 48 hodin.

Model siete

V ¢lanku je spomenuté, Ze sa jednalo o 4 vrstvi topoldgiu. To znamena, Ze sa jednalo
o 2 skryté vrstvy LSTM. V texte sa vSak neuvadza, kolko neurénov mali jednotlivé

vrstvy. Ako vystupna funkcia je pouzita funkcia ReL U.
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Zhrnutie

Predikované data uz nepodstupili ziadnu tpravu. Priemerne sa Stredné kvadratické
chyba — Root Mean Square Error (RMSE) pre siet LSTM pohybovalo okolo hodnoty
0.0675. Relativna chyba sa v texte neuvadza.

Zaver prace obsahuje prehladné zhrnutie vsetkych vysledkov a ich porovnanie s inymi

metdédami.
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2 VYSLEDKY STUDENTSKE PRACE

Cielom préace bolo vytvorit model, ktory by bol schopny predikovat vykon foto-
voltajickych c¢lankov v ¢asovom horizonte 24 hodin. Existuje viacero moznosti ako
k danej problematike pristipit. V tejto praci sa primarne vyuziva hlboké ucenie
s LSTM vrstvami. Pre porovnanie sa pouzila aj metdéda linedrnej regresie.

Téato kapitola sa sklada z viacerych podkapitol, ktoré sa venuju:

1. Data - stru¢ny popis dat a ich predspracovanie

2. Model - struény popis prvotného modelu a vysvetlenie niektorych dolezitych
pojmov.

3. Dosiahnuté vysledky - Popis jednotlivych modifikacii modelu a ovplyvnenie
presnosti modelu tymito tpravami.

4. Vysledny model - Popis nastavenia vysledného modelu, s najlepsou dosia-
hnutou presnostou.

Pre pisanie kédu bol pouzity Python3.5 s pridanymi kniznicami:

e numpy- kniznica vhodna pre pracu s n-rozmernymi radmi a pre vedecké vy-
pocty

e pandas- kniznica vhodna na spracovanie oznacenych aj neoznacenych dat a ich
analyzu

o matplotlib- kniznica vhodna pre tvorbu 2D grafov

o tensorflow- kniznica vhodna pre aplikaciu strojového ucenia a umelej inteli-
gencie

o sickit-learn- kniznica vhodna pre spracovanie, analyzu dat a strojové ucenie

e keras - kniznica pre rychlu a jednoduchti implementéaciu neurénovych sieti

2.1 Data

Databéza, ktord mame k dispozicii, pozostava z 35041 zaznamov. Kazdy zadznam
obsahuje casovi peciatku, vykon, teplotu a osvit. Merania boli uskuto¢nované od
1.1.2015 do 31.12.2015. Zaznamy boli zhotovované v intervale 15 mintt.

2.1.1 Spracovanie dat

Vzhladom na to, ze poskytnuté data si vo formate .zslz, ktory je pri spracovavani
pomaly, je treba data najskor preformatovat do niektorého z rychlejsich datovych
forméatov. V nasom pripade, pouzijeme format .csv, ktory sa pri testovani osvedcil

ako vhodnejsi. Preto po nacitani originalych dat, prekonvertujeme data do formatu
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.csv a ulozime ich, aby sme pri pripadnych zasahoch do dat, neprisli o original. Na-
sledne nacitme tieto prekonvertované data.

Pri nacitani st 3/4 hodndt nahradenych hodnotou NaN, ¢o v preklade znamend, Ze
sa nejednd o ¢islo. Zvéicsa sa jedna o hodnoty, ktoré v originalnom datasete chybaju.
To nemusi nevyhnutne znamenat chybu pri merani. Ale ako uz bolo spomenuté skor
a tak isto v ¢élanku [11] ide o hodnotu, ktord sa nemenila. Tieto chybajice hodnoty

treba nejakym sposobom upravit. K dispozicii je viacero moznosti:

1. Riadky s chybajicimi hodnotami zmazat. No tym by sa zapricinilo zreduko-
vanie dat, a vznikli by vypadky medzi meraniami. To je nieco ¢o by malo
neagtivny dopad.

2. Chybajuce data doplnit poslednou nameranou hodnotou. Toto je postup vhodny
skor pre klasifikdciu. [15]

3. Chybajice data doplnif najblizsou nasledujicou hodnotou. Tento postup sa

vyuziva prave pri tvorbe datasetu pre predikciu. [15]

Tento model je zamerany na predikciu, preto sa data nahradili najblizsou dalsou
hodnotou. Fakt, ze je tolko hodnét potrebne nahradit sa vyrazne prejavi na pres-
nosti vysledného modelu. Pred samotnym uc¢enim este data prechadzaji niekolkymi
upravami. Treba data upravit pre u¢enie pod dohladom. Tato tprava spociva vo for-
movani parov vstup a ocakavany vystup, aby sa siet naucila, ako predikovat vystup
na zaklade vstupnych dat. Ako vstup sa v nasom pripade vyuziva osvit, teplota a za-
taz v predchadzajicom obdobi, podla velkosti predikéného horizontu. Este skor ako
sa data posuni do funkcie, ktora ich upravi pre ucenie, st data normalizované aby
sa pohybovali v rozsahu 0 az 1. Normalizaciou dat sa zamedzuje priliSnému vplyvu
niektorych veli¢in na kone¢ny vysledok. O normalizacii sa da v podstate povedat, ze
zabezpecuje vsetkym veli¢cinam rovnaki dolezitost a vplyv na vahy. Na normalizaciu
je vyuzita funkcia MinMaxScaler kniznice sickit-learn. Pre dalsiu tpravu datasetu
sa dé pouzit funkcia kniznice pandas - shift(). Tato funkcia vytvori képiu stlpca
a prida podla vyberu, bud na zaciatok, alebo na koniec hodnoty Nal.

Funkcia programu series to supervised prijma na vstupe 4 argumenty:

data - Data pre spracovanie vo formate 2D numpy array

n_in - Pocet vstupov. Predvolend hodnota je 1

n_out - Pocet vystupov. Predvolena hodnota je 1.

dropnan - Boolean hodnota, ¢i sa maju riadky s hodnotou NaN zahodit, alebo

ponechat. Predvolend hodnota je True, takze takéto riadky sa zahodia.

Nésledne sa data upravia do podoby, aby hodnota, ktori chceme predikovat bola
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na konci, pre lepsiu manipulaciu. Pred procesom ucenia, sa tento posledny stlpec

odstrani a vsetky ostatné hodnoty sa pouziju na predikciu. V pripade, ze niektoré

parametre pri predikcii pouzit nechceme, mézme ich jednoducho odstranit. Na ob-

razku mozme vidiet 5 premennych, pri ¢om kazda je zastipend hodnotou v case t-1

a hodnotou t. Jedna sa o predchadzajice hodnoty a o hodnoty v akutalnom case,

respektive v ¢ase, pre ktory chceme predikeiu uskutoénit. V poslednom stlpei st

hodnoty wvarl(t), ¢o predstavuje redlne hodnoty vykonu, ktoré chceme pri predkcii

dosiahnuf, preto sa pred uc¢enim zo vstupnych dat tento stipec odstrani.
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Obr. 2.1: Ukazka dat upravenych na ucenie pod dohladom. S desiatimi vstupnymi

premennymi. Pri ¢om varl az varb reprezentuju vykon, teplotu, osvit, azimut a zenit,

menovite.
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Vystupom funkcie st data pripravené na ucenie s ucitelom, vo formate Pandas-
DataFrame. Nasledne st data rozdelené na tréningovu a testovaciu mnozinu. Tré-
ningova mnozina ma velkost 250 dni, zvysok dni je vyuzitych na testovanie. Data sa
neprehadzuji, ¢o znamenad, ze vstupy reprezentujice prvych 250 dni st urcené na
trénovanie, zvysSok na ucenie. V skutocnosti to vsak predstavuje 24000 hodnot pre
ucenie a 10848 hodnét pre testovanie.

Nakoniec musia byt vstupy trénovacej aj testovacej mnoziny pretvorené do 3D. Aby
spliiali podmienky pre pouzitie LSTM, musia byt vo formate [vzorky, casové inter-
vali, funkcial.

Po nauceni modelu a naslednom vytvoreni predikcie prichadza este k dodatoénym
upravam dat, skor, ako sa dostaneme k samotnému vyhodnoteniu. Pred u¢enim, boli
hodnoty normalizované, aby sa pohybovali v rozsahu hodnot 0 az 1. Pévodne boli
inverzné hodnoty skalované, no kvoli problémom, ktoré vznikli v neskorsich mode-
loch sa z tohto kroku upustilo. Dalej sa este predikcia upravila tak, aby neobsahovala
zaporné hodnoty. Na to sa vyuzila funkcia clip kniznice numpy. Parametre predané
funkcii st numpy.array a nasledne treba Specifikovat rozsah, do akého ma predané
hodnoty orezat. V nasom pripade je a__min=0 a a_ mar=None. Tymito paramet-
rami sa zaisti, ze vSetky zaporné hodnotu sa prepisu na 0 a hodnotou None sa zaisti,

ze nejestvuje ziadne obmedzenie maxima.

2.2 Model

Model obsahuje 50 neurénov v skrytej vrstve a na vystupe jeden neurén, ktory sluzi
ako vystup predikcie. Jedné sa o predikciu zataze na zaklade ¢asového intervalu
a 3 velicin. Ako vstup slizi pole priznakov vo formate 3D. Povodny format 2D,
musel byt pre potreby LSTM prerobeny. Pre vypocet odchylky je pouzita Stredna
absolitna chyba — Mean Absolute Error (MAE) a ako metdda poklesu je pouzité

funkcia Adam.

> i ‘yi - §1|
n

MAE = (2.1)

y; = oCakavana hodnota
y; = predikovana hodnota

n = pocet vzorkov

Model sa zastavi po 30 opakovaniach. To znamené, ze kym sa model zastavi,
prejde 30-krat celym datasetom. Parameter batch_size je nastaveny na hodnotu 97.
Tento parameter predstavuje velkost ¢asového tseku znamych dat, ktoré do siefe

posielame. V nasom pripade to znamen4, ze siet vezme hodnoty od 0 do 97 (v dalsom
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cykle hodnoty 98-194) a trénuje sa na nich, az kym neprejde celym datasetom. Po
vycerpani datasetu spominany proces opakuje, az dokym celym datasetom neprejde
uz spomenutych 30-krat. Ked cely batch prejde sietou, je pri pouziti kniznice Keras
vnutorny stav LSTM premazany.

Pocas ucenia a predikcie boli sledované dve hodnoty. RMSE a relativna chyba.

n )2
RMSE = \/ i (Y — ) (2.2)
n
y; = ocakavana hodnota
J; = predikovand hodnota
n = pocet vzorkov
5= w (2.3)
i1 Yi

y; = predikovana hodnota

y; = oCakavana hodnota

2.3 Dosiahnuté vysledky

V tejto stati st zhrunuté vysledky jednotlivych testovanych modelov.

2.3.1 Prvotny model

Pri tomto modeli bolo pouzité rovnaké predspracovanie dat, ako je spomenuté
v predchadzajicej kapitole. Neurénova siet, sa v tomto pripade, pri trénovani na
24000 vzorkoch a néaslednom testovani na 10845 vzorkoch dopracovala na chybu
RMSE - 0.150, ¢o predstavuje relativnu chybu 0.787. Za behu programu boli sle-
dované dva parametre. Prvym bol vyvoj chyby pri uceni a testovani a druhym bol
samotny rozdiel medzi predikciou a ocakavanym vystupom. Program obe zavislosti
vyniesol do grafu. Pri podrobnejsom preskiimani grafu a jeho priblizeni, m6zme vi-
diet, ze siet je schopna tspesne predikovat zmeny zataze, no nedokaze si poradif

s predikcou presnej hodnoty zafaze.
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Obr. 2.2: Grafy vykreslené programom pre prvotny model. Prvy ukazuje ako sa
vyvijala chyba pri uceni a testovani. Druhy graf zobrazuje porovnanie predikovaného

a ocakavaného vystupu na rozsahu 1000 vzoriek.

2.3.2 Model s upravenymi vstupnymi datami

Pri snahe zlepsit presnost modelu, sa pristupilo k iprave vstupnych dat. To spocivala
v rozsireni vstupnych dat o sprievodné veli¢iny (teplota, osvit) v ¢aste t. Nasledne
sa velicina, ktori chceme predpovedat v ¢ase t posunula na koniec a z datasetu od-

stranila. Z tychto odstranenych veli¢in bol nasledne vytvoreny dataset ocakavanych
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vystupov. Nasledne sa dataset rozdelil na 24000 trénovacich a 10845 testovacich
vzorkov.

S takto upravenym datasetom bol model schopny eliminovat podstatnt cast chyby
pri uceni a naslednej predikcii. Bol schopny dopracovat sa k chybe RMSE - 0.067, ¢o
predstavuje relativnu chybu 0.294. Za behu programu boli sledované dva parametre.
Prvym bol vyvoj chyby pri uceni a testovani a druhym bol samotny rozdiel medzi
predikciou a ocakavanym vystupom. Program obe zavislosti vyniesol do grafu. Pri
podrobnejsom preskiimani grafu mézme vidiet, Ze siet uz uspesne nepredikuje len
cas, kedy nastane maximalna odchylka, ale v mnohych pripadoch aj tspesne tito
maximalnu odchylku predikuje.
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Obr. 2.3: Grafy vykreslené programom pre model s upravenymi vstupnymi da-

tami.
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Pri obohateni vstupnych dat, o zdznamy namerané v priebehu dalsieho roka, sa
schopnosti modelu predikovat vykon opéf zlepsila. Dataset bol rozdeleny do 48000
trénovacich vzorkov a 21981 testovacich vzorkov.RMSE sa zmenila na 0.082 co

predstavuje relatavnu chybu 0.250.
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Obr. 2.4: Grafy vykreslené programom pre model s datami z dvoch rokov.

Pri pokuse navysit pocet epochov (hodnota udévajica, kolkokrat prejde siet

celym datasetom) z povodnych 30 na 100 sa presnost nijako vyrazne nezvysila,



no vyrazne narastol ¢as ucenia siete. Tento vysledok bol pozorovany pri viacerych

opakovaniach.

2.3.3 Upraveny model

Pri zvyseni poc¢tu neurénov v skrytej vrstve z povodného poctu 50 na 100 sa rela-
tivne chyba vobec nezmenila. Pri tejto konfiguracii bola hodnota RMSE - 0.082 ¢o
zodpoveda relativnej chybe 0.250.
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Obr. 2.5: Grafy vykreslené programom pre upraveny model.
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Dalsf zasah do modelu predstavovalo pridanie dalSej skrytej vrstvy. Jednalo sa
o vrstvu LSTM, ktora obsahovala 50 neurénov. Bola pozorovana drobna zmena
presnosti k horsiemu. Relativna chyba sa pohybovala v okoli 0.251. Tento zasah sa

negativne odrazil na rychlosti ucenia siete.
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Obr. 2.6: Grafy vykreslené programom pre model s dvoma skrytymi vrstvami.
Pri pridani tretej skrytej vrstvy typu LSTM, ktorda obsahovala 50 neurénov sa

proces ucenia este viac spomalil. Presnost predikcie sa zhorsila. Relativna chyba
v tomto pripade bola 0.255. V takomto pripade pripada na kzdy priznak (teplota,
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vykon, osvit), prave jedna vrstva. Fakt, ze sa pri pridani vrstiev predikcia zhorsila,

moze byt zapri¢ineny nedostatkom trénovacich dat.
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Obr. 2.7: Grafy vykreslené programom pre model s troma skrytymi vrstvami

2.3.4 Pridanie polohy slnka a skrytych vrstiev

Pri snahe o zlepsenie predikcie sa pristupilo k rozsireniu datasetu o polohu slnka na
oblohe. Konkrétne sa jednalo o hodnoty azimut a zenit. Vypocet polohy slnka sme
spravili pre geografickii polohu Ceskijch Budéjovic. Nésledne sme model rozsirili

o dalsie skryté vrstvy. Konkrétne boli pridané 2 LSTM vrstvy s 50 neurdénami.
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Predikcia sa zhorsila na hodnotu RMSE - 0.085, ¢o zodpoveda relativnej odchylke
0.259. To by mohlo mat viacero dévodov.
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Obr. 2.8: Grafy vykreslené programom pre model s idajmi o polohe slnka. Prvy
ukazuje ako sa vyvijala chyba pri uceni a testovani. Druhy graf zobrazuje porovnanie

predikovaného a o¢akavaného vystupu na 1000 vzorkoch.

1. Pridané data (poloha slnka) si s vykonom nestivisiace a teda do vyslednej
predikcie zaniesli chybu.
2. Pridané data suvisia s danym problémom a fakt, ze sa predikcia zhorsila moze

suvisiet s nedostatkom dat.
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Vzhladom na to, zZe sa predikcia po pridani vrstiev zhorsila uz pri predchadzaju-
com modeli a v tomto modeli sa pocet vrstiev este zvacsil, bol vydedukovany zaver,

ze pocet merani je nedostatocny pre takto komplexny problém.

2.3.5 Predpoved pomocou linearnej regresie

Linearna regresia bola pouzitda na neupravené data. Predpoved takymto sposobom
mala relativnu chybu 0.504. Po skdlovani dat do rozsahu medzi hodnotami 0 a I sa

relativna chyba rovnala 0.275.
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Obr. 2.9: Graf zobrazujici predikciu pomocou linedrnej regresie pri skalovanych

vstupnych hodnotach.

Predpovedané hodnoty sa pohybovali v zdpornych hodnotach. Co nezodpoveds

realite, lebo ¢lanky energiu nespotrebovavaju.
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Obr. 2.10: Graf zobrazujici predikciu pomocou linearnej regresie s vac¢sim detajlom,

pre lepsie pozorovanie zapornych hodnot.

Po orezani predikovanych dat tak, aby sa pohybovali len v rozsahu 0 az nekonecno
bola relativna chyba 0.268.
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Obr. 2.11: Graf zobrazujici predikciu pomocou linedrnej regresie pri skalovanych

vstupnych hodnotach. Hodnoty predikcie vykonu boli orezané od 0 po nekonecno.

2.3.6 XGBoost predikcia

XGBoost je metdda, ktora implementuje gradientom posiliieny rozhodovaci strom.
V podstate sa jedna o sufazivé strojové ucenie. Tato metdda vsak neposkytla ziadne

vysledky. Dovovdom bola nedostatoénd paméat RAM.
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2.4 Vysledny model

Model, ktory na vstup dostal data rozsirené o polohu slnka pre kazdé casové razitko.
Déata boli merania uskutoc¢nované pocas dvoch rokov v 15 mintutovych intervaloch
sice nedosahoval najlepsie vysledky, no predpoklada sa, ze na rozsiahlejSom datasete
by mal najlepsie vysledky. Trénovacia mnozina obsahovala 48000 vzorkov a testo-
vacia mnozina obsahovala 21981. Model sa sklada z 5 skrytych LSTM vrstiev, pri
c¢om kazda obsahuje 50 neurénov.

Pre vypocet odchilky je pouzita MAE a ako metéda poklesu je pouzita funkcia
Adam. Model sa zastavi po 30 opakovaniach.
Takto navrhnuty model dosahuje predikciu s relativnou odchylkou 0.259. Pri via-
cerych testovaniach sa hodnota relativnej chyby menila len o tisiciny. Program po
nauceni a testovani vykreslil priebeh vyvoja chyby a porovnanie predikovanej a oca-
kavanej hodnoty do grafu.

Na grafe mozno vidiet, ze nedokaze tplne presne odhadnit tie najvéicsie maxima.
Mozné riesenia tejto situacie si rozsirenie datasetu o veli¢inu, na ktorej je vykon
zavisly a zvacsenie poctu vzorkov v datasete. ZvicSenie by sa malo mat najvacsi

pozitivny dopad na tento vysledny model.
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Obr. 2.12: Obrazok zobrazujuci koneéni podobu modelu.
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Obr. 2.13: Graf zobrazujici vyvoj chyby a detajlnejsi pohlad na porovnanie predi-

kovaného a oc¢akavaného vystupu na 1000 vzorkoch .
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2.5 Zhrnutie vysledkov

V tejto kapitole sa nachadza tabulka s prehladom jednotlivych modelov a ich do-
siahnutych vysledkov. Ako aj porovnanie s vysledkami, ktoré boli dosiahnuté inymi

modelami, ktoré boli spomenuté v teoretickej Casti.

Model RMSE | Relative Error
Prvotny Model 0.150 0.787
Model s upravenymi vstup. datami | 0.067 0.294
Model s 2 ro¢. datami 0.082 0.250
Upraveny model 100 neurénov 0.082 0.250
Upraveny model 2 skryté vrstvy - 0.251
Upraveny model 3 skryté vrstvy - 0.255
Model s polohou slnka 0.085 0.259
Linearna regresia - 0.268

Relativna chyba predikcie modelu 0.259 je horsia, ako predikcia, ktortu ziskali
v ¢lanku [14], ¢o bolo 0.199. Z ¢lanku vSak nie je jasné, o konkrétne aké déta sa
jednalo, akd mali struktiru a ako boli predspracované. Taktiez sa tam nepojednava
o dalSom spracovani vyslednych dat. Co sa tyka modelu st spomenuté len pocty
vrstiev, ale nie kolko neurénov obsahuju. Z ¢lanku nie je ani jasné aky velky je pre-

dikény horizont.

Pri porovnani siete so sietou z clanku [5] mozme vidiet, ze RMSE z ¢ldanku
mé hodnotu 0.0675, pri ¢om hodnota nasho modelu je 0.085. Na zaklade ¢iselnych
tdajov RMSE vSak nemézme s urcitostou povedat, Ze siet z ¢lanku [5], je presnesia.

Rozdiel v hodnotach ako aj neurcitost porovnania vznika rozdielnym datasetom.
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3 ZAVER

Cielom préace bolo vytvortif nastroj na predikciu vyvoja ¢asovych radov s jednym
alebo viacerymi vstupnymi atribitmi.

V teoretickej ¢asti je struc¢ne popisané hlboké ucenie. Co to vlastne je a ako funguje,
stru¢ny popis druhov ucenia a porovnanie hlbokého ucenia a klasického strojového
ucenia. Podrobnejsie st rozobraté RNN a predovsetkym LSTM, ktoré st vhodné
prave pre predikciu ¢asovych radov. Nachadza sa tam rozbor funkcie sieti LSTM.

V dalsej casti teoretického tivodu st rozobrané dokumentécie roznych projektov za-

oberajucich sa predikciou ¢asovych radov, ktoré st pouzité v praxi. Jedna sa o:

Predikciu zrazok v urcitej oblasti.
Predikciu elektrickej zataze
Diagnostiku v zdravotnictve

Predikciu vykonu solarnej elektrarne v Hae-Nam

SANEEC I

Hlboké ucenie pre predickiu solarnej energie

Kazdy problém je rozdeleny do podkapitol, ktoré sa podrobnejsie venuji pouzitym
datam, ich predspracovaniu a pouzitému modelu. Na zaver obsahuju kapitolu, ktora
je struénym zhrnutim nastolené¢ho problému a vysledného rieSenia.

V praktickej casti si strucéne popisané pouzité kniznice a data, ktoré boli k dispozicii
pre ucenie a testovanie siete. Podrobnejsie je opisané spracovanie dat. Od ulozenia
dat vo formate vhodnejSom pre spracovanie a tpravu, az po samotnu tpravu dat,
aby spliiala podmienky potrebné pre uéenie pod dohladom. Pozornost tu je venovana
aj modelu a prvotnému nastaveniu parametrov pre proces ucenia. V zavere kapitoli
su popisané a vykreslené vysledky.

V praktickej ¢asti sa na zaciatku podarilo vytvorit model, ktory zo vstupnych dat,
predikuje vykon siete v predikénom horizonte 24 hodin. Kym sa model dostal do
vyslednej podoby, presiel mnohymi tipravami. Prvotny model mal relativnu odchylku
0.787. Finalny model, ktory bol rozsireny o vrstvy a dostal rozsiahlejsi dataset,
predikuje zataz v horizonte 24 hodin s relativnou chybou 0.259.

Predikcia by sa dala spresnit rozsirenim dat o dalsiu premennt, na ktorej je vykon
clankou zavisly, alebo rozsirenim datasetu o pocet vzorkov. Popripade kombinaciou
oboch tychto moznosti.

Pre predikciu boli sktisané aj iné metédy, ale bud nedosahovali ani z daleka taku

presnost, alebo z technickych dovodov vobec nefungovali.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

ANN

CNN

PNN

RNN
LSTM
GRU
FC-LSTM
CLSTM2D

2D

3D
MAE
RMSE
RAM
MA

Umeld neurénova sief — Artificial Neural Network

Konvoluéna neurénova siet — Convolutional Neural Network
Pravdepodobnostnd neurénova sief — Probabilistic Neural Network
Rekurentnéd neurénova siet — Recurrent Neural Network

DIha kratkodoba paméat — Long short-term memory

Uzavreta rekurentna jednotka — Gated Reccurent Unit

Plne prepojend LSTM — Fully Connected LSTM

Konvoluéna, dlha kratkodoba siet — Convolutional Long Short-Term
Memory

Dvojrozmernd — Two Dimensional

Troj rozmerna — Three Dimensional

Stredné absolitna chyba — Mean Absolute Error

Stredna kvadratickd chyba — Root Mean Square Error

Paméf s nahodnym pristupom — Random-Access Memory

Metéoda pohyblivého priemeru — Moving avarage method
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ZOZNAM PRILOH

[A Obsah prilozeného CD |

48

49



A OBSAH PRILOZENEHO CD

CD obsahuje subor DataZ2.py v ktorom sa nachadza konfiguracia LSTM modelu.
Taktiez sa na CD nachédza stubor excel to csv, ktory sa stard o nacitanie a prekon-
vertovanie stiboru data.zlsz do formatu ésv, v ktorom sa nachéddzajui originalne data
a taktiez je sucastou prilozeného CD. Dalej sa na CD nachadza stbor LinearReg-
ression2.py, ktory obsahuje kéd pre model s linedrnou regresiou. Dalsi sibor Xbo-
ostPred.py obsahuje kod, pre metédu pomocou XGBoost. Subor SUN2.py obsahuje
kod, ktory pre kazdé ¢asové razitko v datasete, prida idaj o polohe Slnka. Taktiez
obsahuje subor sunposition.py, ktory sluzi ako kniznica prave pre subor SUNZ2.py.
Subor datasetwithsun.csv obsahuje dataset, ktory je pouzity pri uceni a testovani

finalného modelu. Na CD sa taktiez nachddza elektronicka verzia diplomovej prace.
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