I0OSUD - Universitatea Politehnica Timisoara Universitatea

Scoala Doctorala de Studii Ingineresti

Politehnica
limisoara

Utilizarea retelelor neuronale bayesiene
la prognoza consumului de energie electrica

Teza de doctorat — Rezumat
pentru obtinerea titlului stiintific de doctor la
Universitatea Politehnica Timisoara
Tn domeniul de doctorat Inginerie Energetica
autor Mihaela Daciana Mic (Criciun)

conducator stiintific Prof.univ.dr.ing. Stefan Kilyeni
luna 10 anul 2021

AACTONIIME. ...t bbb bbb bbb bbb bbb s 9
LiSta de figuri, tADEIE S1 AMEXE........uieiieieieiteite ittt bttt e b bbbt bbbt bbb bt eenrenre e 11
L INEFOGUCETE ...ttt sttt 27
2. Teoria retelelor NEUroNale DAYESIENE .........ccvviviiiiiiiiiei et nnens 33
2.1. Elemente de probabilitafi $1 STAtISTICA .........cevveiiiiiiiiiiii i 33
2.2. Modelare probabilistica §i TNVALAre AULOMALE .........cververeriiiririeiieieee e 39
2.3. Retele neuronale bayesiene ........ccccoviiiiciiiiici i s 46
2.4, CONCIUZIT .ottt 56
3. Aplicatii ale retelelor bayesiene in domeniul ingineriei sistemelor electroenergetice.........oovvvverierrierrieereenneenn 57
3.1, ConSIAEratii PIEIIMINATE .. c.veeuviriiesieesieesieestee st es ettt e st e b e e e ss e s se e sre e sbe e sreenneesneesnesmeeeseenreenbeenbeennesnneannas 57
3.2. Aplicatii in domeniul fiabilitatii retelelor si sistemelor electroenergetice .........covevververiereeriereenesieennnns 58
3.3. Aplicatii in domeniul estimarii starii sistemelor electroenergetice ..........cuvvvereeiieieiieniese e 60
3.4. Aplicatii in domeniul analizei stabilitatii sistemelor electroenergetice. ........ouververrereerienierie e 62
3.5. Aplicatii in domeniul diagnozei si localizarii defectelor ..........coviiiiiiiiiiiiiiiie e 62
3.6. Alte aplicatii ale Tetelelor DAYESIENE .......ccerviiiriiieie e 64
BT CONCIUZIT ettt 66
4. Prognoza consumului de eNergie ELECIIICA .......c.uiitiriiiririeiieie ettt nne e 67
4.1. Clasificarea metodelor de PrOZNOZA ........ccevviriiiiiriiiieiert ettt et re e 67
4.2. Metode pentru prognoze pe termen mediu $1 TUNZ .....c..ooiiiiiiiiiiic e 69
4.3. Metode pentru prognoze Pe tEIMEN SCUI .........oiiiiirieeiereeieete sttt sttt ettt sb et sbe et sbe e ebesre e 70
4.4. Utilizare retelelor neuronale bayesiene in studiile de prognoza ............coccovveeieenieiieiieienic e 76
4.5, CONCIUZIT o bbb bbb 81
5. Retele neuronale artificiale (RINA) .......ooiiiiie ittt te et e st e teesbeeaeesaesseesneesreesreenseenes 83
5.1. Prezentarea generald @ RINA ... ..ottt sb e sr e bt e nneennee 83
5.2. MOGEIUL RNA ..ottt E e bbbt R ettt r et r e e r e 85
5.3. Retele neuronale de tiP PEICEPLION .....euieuietieiieitiesiee st ettt ettt sttt ettt e e e sbe e sb e e bt e neennesnresbeenreens 92
B4, CONCIUZIT ..ottt 97
6. Model matematic si instrument soft pentru prognoza consumului de energie electrica si de putere.................. 99
6.1. TEhNICA DAYESIANA ......veerieiiieiiieie et n e e e r e e et e s e s r e nreenneenne e e e 99
6.2. Metoda de optimizare — Gradient Conjugat SCAIAL............cccvvirieiiiirire e 107
6.3. Instrumentul software RNA DaYESIANG .........coovviiierieiiiieneenee e 110
8.4, CONCIUZIT ..t n et n s 118
7. StUAIL A CAZ 1 TEZUILALE .....eviitieieie itttk ettt b et h e sb e bt e bt e bt s b eeshe e she e sbe et e enbeenbesnnenbeens 119
7.1. Validarea prin comparatii @ metodelor €laborate ............cocvviiiiiiiiiii i 119
7.2. Enel Distributie Banat $i UTR COMPONENLE .......cceeruieiiiriiriieiie ettt s 151
7.3. Statii din cadrul Enel Distributie Banat ............cccocioiiiiiiiiniii e 171
T4 CONCIUZIT e 215
8. Concluzii generale. contribugii PEISONAIE ..........coviiiiiiiiriiiei s 217
BiblIOGrafie (SEIECTIVA) ... ieiueiieieite ettt b ettt e ettt b et b ettt b et be bt b et e 221
Sinteza Privind TUCTATIIE PIOPTIL ....eviveieieieiieie ittt b et e s e b sr et se e e e e rennenne s 233
ANEXE BIECITONICE (CD) ..viuviviitieeiiitiiteieet etttk s b stk bbb st b b st b e b st b e b et et eb et et st nn e 235
ANEXA 7. 1. COMPATALIT PIOGIOZE ... veuveueeueenresrestesresteaseeseessessestesbesbeaseesee s e beabeabesbeabe e s e e s e besbeabesneense e enennennens 235
Anexa 7.2. Prognoze unitafi teritoriale TEIEA .......eiureiieierieite ittt nne 247

ANEXA 7.3, PIOZNOZE STALI....e.viveveitisieeiiesieit sttt etttk et r bbbt bt bt e e e s e b sb e b e e st ene e e nennenre s 259



Atat pentru sistemele electroenergetice (SEE) "clasice", reglementate, cat si pentru
cele moderne actuale, "dereglementate", caracterizate de integrarea pe scara din ce 1n ce mai
larga a surselor regenerabile de energie, cunoasterea evolutiei consumului de energie electrica
reprezinta un element important in activitatea decizionala.

Indiferent de orizontul timp pentru care se efectueaza prognoza, abordarea problemei se
poate face atat prin metode "clasice", bazate pe modelarea matematica si tehnicile de optimizare
liniara sau neliniara cunoscute [Kilyeni2015], cat prin metode care utilizeaza tehnici moderne,
bazate pe inteligenta artificiald, in special retelele neuronale artificiale [Kumar 2016], [Singh
2017], [Hsu2018], [Jarndal2020]. In toate situatiile este extrem de importanti cunoasterea
istoricului evolutiei consumului si a altor elemente care influenteaza consumul, pentru o perioada
de cateva ori mai mare decat cea pentru care se efectueazd prognoza.

In ultimii ani se remarci utilizarea teoriei bayesiane, retelelor bayesiene si retelelor
neuronale bayesiene [Nabney2002], [Mackay2003], [Bolstad2004], [Koch2007], [Russell2010]
la solutionarea unor aplicatii din domeniul electroenergeticii. Cele mai multe aplicatii vizeaza
fiabilitatea retelelor si sistemelor electroenergetice [Sykora2016], [Lorencin2017] si prognoza
consumului [Sun2019], [Bessani2020], [Sarajcev2020]. Alte domenii de interes: estimarea
starii SEE [Pegoraro2017], analiza stabilitatii SEE, [Chevalier2019], diagnoza si localizarea
defectelor [XuB2019] etc.

Tn acest context, tematica tezei de doctorat se incadreazi in preocupdrile actuale din
domeniul managementului transportului, distributiei si consumului energiei electrice. La modul
general, s-au avut in vedere doud obiective esentiale: activitatea de prognoza (a consumului
de energie electrica si de putere, a curbelor de sarcind) si utilizarea unor tehnici de inteligenta
artificiald (in principal retele neuronale artificiale bayesiene) pentru obtinerea prognozelor.

Analizele teoretice sunt finalizate prin tehnici originale de solutionare a modelelor
matematice elaborate, implementate in instrumente soft proprii, care utilizeaza eficient posi-
bilitatile oferite de diversele medii de programare si de sistemele informatice actuale.

S-a pornit de la cazuri relativ simple, Tn scopul validarii metodelor propuse si "calibrarii"
instrumentelor soft. In acelasi scop au fost realizate o serie de studii comparative cu rezultatele
obtinute in alte teze de doctorat [Deacu2015], [Chis2015]. In continuare s-au analizat situatii
reale, vizand operatori de distributie din Romania: Enel, Electrica, Delgaz Grid etc.

Din motive de spatiu, pentru partea aplicativa propriu-zisa a tezei s-au Selectat o parte
dintre studiile de caz privind Enel Distributie Banat. Ele se referd atat la ansamblul societatii
de distributie cat si la principalele unitati teritoriale retea (UTR) componente: Arad, Deva, Resita
si Timisoara. Se prezintd si o serie de rezultate referitoare la statii de transformare de 110 kV / m.t.
din UTR Timisoara. Au fost selectate 5 statii semnificative de 110 / 20 kV (3 din municipiul
Timisoara, una dintr-o localitate importanta a jud. Timis si una care alimenteaza o exploatare
petrolierd): Bucovina, IMT, Musicescu, Deta si Satchinez.

Rezultatele obtinute si concluziile formulate sunt de o deosebita utilitate atat pentru
operatorii de distributie, la modul general, cat si pentru Enel Distributie Banat, in particular.

Teza de doctorat se extinde pe 234 de pagini, fiind structurata pe 8 capitole, prefata,
3 anexe (CD, 82 pagini) si o ampla lista bibliografica. Ea contine un numar de 213 figuri, scheme
si histograme, respectiv 264 tabele. Lista bibliografica cuprinde 207 titluri, remarcandu-se
prezenta unor lucrari semnificative, atat din categoria celor considerate deja "clasice" cat si
a celor de data recenta, aparute in tara sau in publicatii de prestigiu din strainatate.

Capitolul 1 are un caracter introductiv. Prima parte cuprinde incadrarea si justificarea
tematicii tezei de doctorat, in contextul stadiului actual de evolutie a electroenergeticii, al
preocuparilor existente pe plan mondial §i in Romania. Partea a doua realizeaza o prezentare
succintd a continutului fiecarui capitol al tezei. Ultima parte a capitolului evidentiaza atat modul



de valorificare a cercetarilor efectuate in cadrul tezei de doctorat (lucréri publicate in reviste
de specialitate sau in volumele unor conferinte internationale, contracte de cercetare stiintifica
sau asistentd tehnica, programe de calcul) cat si utilitatea rezultatelor obtinute pentru operatorii
de distributie a energiei electrice (din Romania, dar nu numai) si pentru alti agenti economici
(cu precadere cei care se ocupi de implementarea surselor regenerabile de energie). In final
se subliniaza perspectivele deschise de aceasta teza de doctorat privind directiile posibile de
continuare si extindere a investigatiilor.

Capitolul 2 prezinta o serie de notiuni teoretice de baza legate de abordarea bayesiana,
de retelele bayesiene (RB), de retelele neuronale bayesiene (RNB) si a unor elemente conexe.
Notiunile respective sunt necesare atat pentru intelegerea aspectelor prezentate in capitolele
urmatoare, legate de utilizarea conceptelor si modelelor bayesiene In domeniul electroenergeticii
cét si a modelului matematic al prognozei consumului de energie si al instrumentului soft aferent
(capitolul 6). Prima parte a capitolului trece in revista o serie de elemente de probabilitati si de
statistica: probabilitati conditionate, interpretare frecventista vs. subiectivistd a probabilitatilor,
teorema lui Bayes, legile de probabilitate etc. A doua parte se refera la invitareca automata
(Machine Learning — ML) in contextul modelarii probabiliste: invatarea automata bayesiana
(BML), metodele de aproximare a posteriorului si a probabilitatilor marginale, inferenta
bayesiana etc. Ultima parte este consacratd exclusiv RNA bayesiene: compararea RNA "clasice"
cu cele bayesiene, principiile invatarii (antrenarii) la RNA bayesiene, optimizarea bayesiana
a parametrilor de control (notiunea de cadru evidenta, inclusiv abordarea sa numericd).

Capitolul 3 realizeazd o prezentare sistematizatd a unor aplicatii ale retelelor RB in
domeniul ingineriei SEE. Se trec in revistd o gama larga de exemple, incepand cu fiabilitatea
retelelor de transport si de distributie a energiei electrice, a SEE n ansamblu, continuand cu
estimarea starii SEE, cu analiza stabilitatii SEE, cu diagnoza si localizarea defectelor in retelele
electrice, diagnoza defectelor legate de transformatoare §i generatoare, cu estimarea valorii
parametrilor elementelor de retea (linii electrice, transformatoare) etc. Cele mai numeroase
aplicatii se regasesc n domeniul prognozei consumului de energie electrica si putere. Ele vor fi
tratate separat, in Capitolul 4, avand in vedere ca prognoza utilizand RNB constituie obiectul
acestei teze de doctorat.

Inmultirea atacurilor cibernetice asupra sistemelor de tip SCADA a condus la sciderea
fiabilitatii SEE din acest motiv. In [Zhang2014] s-au luat in considerare sase scenarii posibile
de atacuri cibernetice, utilizand un model bayesian pentru evaluarea probabilitatii unor atacuri
reusite asupra sistemelor SCADA, care ar avea drept urmare declansarea unor intreruptoare.
Se propune un model de ratd de intrerupere fortata luand in considerare atacurile reusite asupra
generatoarelor si liniilor de transport al energiei electrice. Rezultatele obtinute utilizand
sistemul test IEEE pentru studiile de fiabilitate au demonstrat cd SEE devin mai putin fiabile
in conditiile cresterii frecventei atacurilor cibernetice reusite. [Borges2016] utilizeaza un model
de reprezentare a marimilor variabile in timp dependente statistic, care se poate folosi in cadrul
metodelor mixte de evaluare a fiabilitatii prin simulare Monte Carlo non-secventiala. Modelul
a fost dezvoltat prin combinarea unei metode de estimare non-parametrice a functiilor de
densitate de probabilitate pentru variabilele continue cu masurarea dependentei statistice
neliniare §i reprezentarea grafica a probabilitatii conditionate datd de utilizarea RB. Aplicatia
concreta se refera la sistemul test IEEE pentru studiile de fiabilitate, completat cu 27 ferme
eoliene fictive, cu diverse serii reale de vant. Simularile au aratat ca modelul poate reproduce
exact statistica seriilor istorice si sa surprinda influenta oricarui tip de corelare asupra indicilor
de fiabilitate. Cu alte cuvinte, este la fel de precis ca simularea Monte Carlo secventiala si la
fel de eficient din punctul de vedere al volumului de calcul ca cea non secventiald. Modelul se
poate utiliza direct pentru a reprezenta corelatia dintre puterea generatd de sursele eoliene si
debitul de apa intrat intr-un sistem hidroenergetic. in [Sykora2016] se prezinta utilizarea RB



pentru a evalua riscurile legate de fiabilitatea unui grup generator din cadrul unei centrale
termoelectrice. Pentru implementarea abordarii statistice se acorda o atentie sporita datelor legate
de ratele de defectare, obtinute din istoria anterioara si pe baza parerii specialistilor. Informatiile
discutate vizeaza intregul lan{ termo-mecanic si electric: cazanul, turbina, generatorul. Concluzia
este cd RB reprezintd un instrument eficient pentru analizele de risc si de (in)disponibilitate,
oferind informatii importante privind procesul de mentenanta, reparatiile necesare si situatiile in
care se impune Tnlocuirea unor echipamente. RB faciliteaza si evaluarea tendintei de modificare
a parametrilor tehnici descriind functionarea instalatiilor si echipamentelor componente.
O abordare asemanatoare este descrisa si in [Lorencin2017].

In [Massignan2019] estimarea starii statice a sistemelor electroenergetice se realizeaza
printr-o abordare utilizand inferenta bayesiani. In conditiile utilizarii pe scara largd a PMU
(Phasor Measurement Unit) apare problema combinarii masuratorilor obtinute pe aceasta cale
cu cele oferite de sistemele SCADA clasice, in conditiile unor diferente semnificative in ceca
ce priveste ratele de esantionare si precizia. Se propune o abordare in doud etape. Pentru inceput
se realizeaza o estimare initiala "clasica" de tip WLS pe baza masuratorilor furnizate de sistemele
SCADA. In a doua etapi se utilizeaza informatiile oferite de PMU pentru a realiza o interpretare
probabilista a solutiei din prima etapd. Se remarca ameliorarea calitatii estimarii chiar si in
conditiile unui numar mai redus de PMU, inclusiv pentru nodurile care nu sunt monitorizate
de PMU. [Mestav2019] are ca obiect estimarea starii sistemelor de distributie a energiei electrice
care prezinta probleme de observabilitate. Metoda propusa presupune in prima faza invatarea
distribuita a injectiilor de putere stohastice n nodurile sistemului. Apoi se utilizeazd o metoda de
tip Monte-Carlo pentru antrenarea unei RNA cu mai multe straturi ascunse. in final se realizeaza
un algoritm bayesian de detectare si filtrare a datelor eronate. Rezultatele obtinute evidentiaza
avantajele unei asemenea metode de abordare In comparatie cu utilizarea pseudo-masuratorilor.

In [Augutis2012] se prezintd o metodi de evaluare a stabilititii la mari perturbatii a
SEE pentru diverse regimuri de functionare utilizand RB. Este vorba in esenta de o tehnica de
analiza hibrida, care combind metoda clasica de analiza prin modelarea in detaliu a sistemului
electroenergetic cu o abordare bazata pe RB. Cea din urma utilizeaza un model de estimare pentru
determinarea caracteristicilor de stabilitate pentru anumite generatoare sincrone. Tn acest mod
toate generatoarele pot fi analizate prin estimarea bazatd pe abordarea bayesiana in locul unei
analize utilizand modelarea 1n detaliu a sistemului. Avantajul major consta in reducerea substantiala
a efortului de calcul, fara a altera semnificativ acuratetea rezultatelor. Calitatea rezultatelor poate
fi ameliorata prin gruparea generatoarelor pe baza coerentei, apreciatd pe baza unui coeficient
de corelare a curbelor de oscilatie (variatia in timp a unghiului intern). Spre deosebire de
lucrarile anterioare, in [Seppanen2016] si [Ma2013] analizele se refera la stabilitatea la mici
perturbatii a SEE, incluzand in modelul de analiza si RB. In [Chevalier2019] se urmareste
localizarea sursei oscilatiilor, in conditiile unor incertitudini in ceea ce priveste parametrii
generatoarelor sincrone si acuratetea masuratorilor obtinute de la sincrofazori, elemente care
justifica utilizarea RB. [Vakili2015] are ca obiect analiza stabilitatii tensiunii, utilizind o metoda
directa de tip Lyapunov, combinata cu determinarea bayesiand a celui mai rapid punct de schimbare.

In [Li2014] metoda de diagnoza bayesiana a defectelor are la baza analiza de izolare a
defectului. Modelul este construit din doua puncte de vedere — izolarea intreruptorului si
izolarea protectiei, care reflectd iIn mod direct modul de actiune al intreruptorului si al
protectiei in momentul aparitiei defectului. In acelasi timp, impartirea intreruptoarelor in trei
nivele, in functie de tipul protectiei si timpul de actionare, reduce numarul de echipamente de
comutatie suspicionate in zona afectata, ameliorand eficienta diagnozei defectului.

Pentru a trata multimea de informatii incerte legate de defectele care pot sa apard in
retelele de transport al energiei electrice, diagnoza acestora este solutionatd in [WangT2015]
prin utilizarea unor RB speciale orientate pe obiecte. Graful conex si fara circuite asociat RB



cuprinde atat varfuri de tip Noisy-OR cat si Noisy-AND. Daca un anumit varf are valoarea
"false” ("fals") cand toate varfurile antecedente au valoarea "false", atunci este un varf de tipul
Noisy-OR (seamana cu definitia lui OR (SAU) logic, cu deosebirea ca nu se poate afirma ca
varful respectiv are valoarea "true" ("adevarat") daca unul dintre varfurile antecedente are
valoarea "true". Daca un anumit varf are valoarea "true" cand toate varfurile antecedente au
valoarea "true", atunci este un varf de tipul Noisy-AND (seamana cu definitia lui AND (SI)
logic, cu deosebirea ca nu se poate afirma ca varful respectiv are valoarea "false" daca unul
dintre varfurile antecedente are valoarea "false™). Pentru antrenarea retelei si actualizarea
parametrilor sai se utilizeaza un algoritm de tip "backpropagation" (propagare in sens invers).
Pentru a minimiza abaterea patraticd medie dintre valoarea calculata si cea masurata se utilizeaza
metoda gradientului conjugat [Kilyeni2015]. Per ansamblu este un model de localizare a
defectelor simplu si rapid, utilizdnd informatiile (uneori incerte) despre actiunea protectiilor si
starea Tntreruptoarelor.

In [XuT2010] se prezinti o metoda de localizare a defectelor in retelele de distributie
rurale utilizand inferenta bayesiend. Pe baza informatiilor oferite de apelurile legate de deranjamente
(cele mai multe nesigure si incomplete) si a experientei personalului de exploatare (avand un
grad de incredere relativ scazut) s-a realizat un model probabilistic de invatare, de rationament,
bazat pe metoda bayesiana. Algoritmul de localizare a defectelor a fost implementat in sistemele
GIS aferente retelelor de distributie rurale. Diagnoza defectelor pentru cazul hidrogeneratoarelor
este abordata in [ XuB2019], luand in considerare atat cauzele de natura electrica cat si cele de
naturd mecanica sau hidraulica. Metodologia utilizata are la baza un sistem expert si utilizarea RB.
S-a realizat un model bayesian complet de diagnoza a defectelor, care se bazeaza pe cunoasterea
aprofundata a vibratiilor care apar la diverse tipuri de defecte si a caracteristicilor de defect
asociate. In [Zhao2010] se prezintd un sistem de monitorizare si diagnozi a defectelor pentru
transformatoarele si autotransformatoarele de mare putere, avand la baza un sistem de tip multi-
agent, combinat cu un algoritm de clasificare bayesiana. Din punct de vedere fenomenologic,
diagnoza are la bazd analiza gazelor rezultate in cuva cu ulei in cazul unor scurtcircuite
interioare, care au ca efect vaporizarea uleiului determinat de arcul electric. La fel ca in cazul
anterior, abordarea din [Zheng2010] a diagnozei defectelor in transformatoare are la baza
analiza gazelor rezultate in cuva cu ulei in cazul unor scurtcircuite interioare, care au ca efect
vaporizarea uleiului datoritd arcului electric. In aceasti lucrare se analizeazid comparativ mai
multe tipuri de clasificatoare bayesiene (NB — Naive Bayesian classifier, TBA Tree Augmented
Naive Bayesian classifier, GBN — General Bayesian Network classifier), cu evidentierea
avantajelor si dezavantajelor. In [Zhou2012] se prezintid un model de simulare a duratei de
viata a transformatoarelor din retelele de distributie a energiei electrice. Defectarea lor este un
eveniment destul de rar, ceea ce inseamna un volum redus de date initiale cunoscute. Pentru a
surmonta acest aspect, durata de viatd a transformatorului este tratatd ca o variabila aleatoare,
cu o anumita distributie de probabilitate. Aplicand acest model probabilistic pentru un grup de
transformatoare se poate estima numarul de transformatoare care trebuie inlocuite. In lucrare se
propune ca modelul initial sa fie realizat pe baza informatiilor legate de siguranta in functionare a
unui numér mare de transformatoare similare. In continuare se utilizeaza o procedura de updatare
bayesiana pentru a incorpora cunostintele de tip prior (anterioare) referitoare la avariile reale
in modelul initial, rezultand astfel un model avansat al duratei de viata a transformatoarelor. Tn
final se propune o actualizare secventiala a modelului, ceea ce conduce la 0 maniera dinamica
a ameliorarii modelului duratei de viata a transformatorului.

Capitolul 4 prezinta problemele legate de prognoza consumului de energie electrica
(putere de varf, putere orard, energie consumata, curbe de sarcina etc.) si a metodelor utilizate
pentru obtinerea prognozei. Prima parte a capitolului cuprinde aspecte generale legate de
prognoza, clasificarea metodelor utilizate dupa diverse criterii, insistandu-Se asupra orizontului



de timp la care se refera prognoza. Urmeaza prezentarea propriu-zisa a metodelor, in functie de
orizontul de timp la care se refera, pe baza unui studiu bibliografic consistent. Sunt urmarite
atat metodele "clasice", bazate pe modelarea matematica, cat si cele "moderne", de datd mai
recentd, utilizand tehnici de inteligenta artificiald, logica fuzzy, sisteme expert, "support vector
machine" (SVM) etc.

Un subcapitol aparte, consistent, este dedicat metodelor care utilizeaza RNB, care
constituie obiectul acestei teze de doctorat. Marea majoritate a exemplelor se refera la prognoza
consumului de energie (putere) consumata, dar apar si situagii in care obiectul prognozei este
pretul energiei electrice, puterile generate de centralele eoliene sau fotovoltaice, viteza vantului,
iradianta solara etc. Prima mentionare a utilizarii abordarii bayesiene a prognozei consumului
de putere apare Tn [Bakirtzis1997], unde se propune un predictor bayesian mixt, realizat prin
combinarea unui predictor bazat pe utilizarea unei RNA cu alti doi predictori specifici regresiei
liniare. Aplicatia se referea la prognoza pe termen scurt a puterii consumate in Grecia.

Exemple de aplicatii pentru prognoza pe termen scurt a consumului (PTSC):

e in [Ning2010] PTSC se realizeazi utilizind o RNA de tip "backpropagation” cu antrenare
bayesiana. Acest tip de invatare faciliteaza obtinerea celor mai probabile valori ale hiper-
parametrilor, care conduc la o arhitecturd optima a RNA de tip "backpropagation”. Testarea
performantelor modelului s-a realizat utilizand date de consum reale din provincia Guizhou
(China), atat pentru antrenarea retelei cat si pentru verificarea prognozelor, rezultatele
dovedind superioritatea acestuia comparativ cu RNA conventionale de tip "backpropagation".
S-a remarcat o crestere a vitezei de invatare, a convergentei si a acuratetei prognozei.

e O metoda mai complexa este prezentata in [Ghayekhloo2015], care utilizeaza un algoritm
de preprocesare a datelor de intrare in scopul ameliorarii calitatii prognozei. Se utilizeaza
o transformare discreta de tip "wavelet" pentru descompunerea componentelor sarcinii in
niveluri adecvate de rezolutie, dupd un criteriu bazat pe entropie, urmata de o analizd de
regresie, rezultand cel mai bun set de date de intrare. O analizd de corelare impreund cu o
RNA furnizeaza o prima estimare a valorilor prognozate asociate marimilor de intrare,
urmatd de o procedurd de standardizare care tine cont de gradul de corelare a marimilor
de iesire cu setul de marimi de intrare asociate. In final rezultd cele mai potrivite date de
intrare pentru RNA bayesiana. Pentru optimizarea coeficientilor de ponderare ale diverselor
componente ale prognozei si minimizarea erorilor valorilor prognozate se utilizeaza un
algoritm genetic. Aprecierea performantelor si preciziei metodei propuse pentru PTSC
este realizatd cu ajutorul unei baze de date consacrate de consum ("New England load
data"), concluziile fiind pozitive. O abordate asemanatoare, la fel de complexa, apare si
in [He2019], care prezinta o metodd hibridda de PTSC utilizdnd RNB recurente de tip
LSTM (Long Short-Term Memory).

e [Dagdougui2019] are ca obiect prognoza pe termen scurt si foarte scurt a consumului de
putere in zonele de cladiri "inteligente", cuprinzand cateva blocuri eterogene din punctul
de vedere al functionalitatii, utilizand modele bazate pe RNA. Lucrarea urmareste trei
obiective: evaluarea performantelor RNA considerdnd douad tehnici de antrenare de tip
"backpropagation™ — regularizarea bayesiana si metoda Levenberg-Marquardt; analiza
comparativa a performantelor modelului pentru prognozele de tip "hour-ahead" si "day-
ahead" aferente diverselor tipuri de cladiri; analiza influentei structurii RNA (numarul de
straturi ascunse si al neuronilor din aceste straturi, numarul de intrari si de seturi de date
de antrenare) asupra acuratetei valorilor prognozate. Eficienta metodei propuse este
demonstratad pentru cazul unui cartier din centrul orasului Montreal (Canada).

e In [Sarajcev2020] PTSC este asociatd cu o tehnica de clusterizare a datelor de consum
(impreuna cu cei climatici), utilizand o abordare bazatd pe inferenta bayesiand. Aplicatia
concreta se referd la prognoza consumului de putere pentru orasul Newcastle (Australia).



e [Sun2019a] prezinta un interesant studiu comparativ al metodelor probabilistice de PTSC.
S-au avut in vedere urmatoarele metode: estimarea bayesiana, estimarea bayesiana de ordin
redus, regresia de tip Ridge (o tehnica de estimare a coeficientilor modelelor de regresie
multipla pentru situatiile in care variabilele independente prezinta un grad de corelare
ridicat), estimarea de tip LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator — 0
metoda de analiza de regresie care realizeaza atat selectia variabilelor cat si regularizarea,
in scopul ameliorarii calitatii prognozei si a gradului de interpretare a modelului statistic)
si RNA cu invatare supervizatd. Concluzia studiului evidentiazd faptul ca estimarea
bayesiana de ordin redus conduce la cele mai bune rezultate.

e Abordarea din [Bessani2020] porneste de la constatarea ca pentru consumul rezidential
incertitudinea datelor este mult mai accentuata decat in cazul consumurilor agregate la
nivel de medie sau inalta tensiune. In acest context lucrarea propune un model multivariabil
pentru prognoza de foarte scurta durata a consumului, bazat pe utilizarea RB. Se tine cont
de evolutia anterioara a consumului, de factorii climatici, de cei socio-economici si de
pattern-urile (tiparele) de consum. Analiza concreta se referd la un ansamblu de peste
1000 consumatori rezidentiali din Dublin (Irlanda). Comparatia cu rezultatele obtinute prin
alte metode evidentiaza faptul ca modelul bazat pe utilizarea RB prezinta performante
superioare. O preocupare similard este prezentata si in [Gilanifar2020], unde RNB sunt
asociate cu un model de invatare (antrenare) de tip multitasking. Fiecare task in parte
se refera la antrenarea modelului PTSC pentru un anumit consumator rezidential, iar
"multitasking" inseamna utilizarea unei combinatii a modelelor individuale pentru procesul
de antrenare a RNB. Un model de tip "multitasking" mai complex, asociat cu un procedeu
de optimizare bayesiana, este descris in [ Yang2020].

Exemple de aplicatii pentru prognoza pe termen mediu si lung a consumului:

o In [Rivero2015] se realizeazi o prognozi pe termen lung a puterii consumate. Se utilizeazi
o RNA cu inferentd bayesiand, singura marime de intrare fiind evolutia anterioard in timp
a consumului. Iesirea RNA furnizeaza prognoza consumului pentru urmatoarele luni.
Aplicatia concretd se referd la prognoza puterii consumate pentru SEE al Argentinei.
Similar, in [Silva2019] se prezinta o aplicatie de prognoza pe termen lung a consumului
de putere pentru SEE din Brazilia, inferenta bayesiana fiind utilizatd pentru estimarea
parametrilor modelului, ceea ce permite includerea gradului de incertitudine a prognozei
realizate cu modelul propus.

e Prognoza pe termen lung a consumului de energie electrica constituie tema studiului Tn
[Yuan2017], [He2018], [Tang2019] si [Ahmadi2020]. Pentru a tine cont de gradul de
incertitudine a consumului se propune o abordare bayesiana de tip fuzzy. Rezultatele de
naturd deterministd sunt inlocuite cu cele de natura probabilistd, fiind indicat si intervalul
de incredere (valoarea cea mai probabila, insotitd de valoarea minima si cea maxima).

Exemple de prognoza a puterii produse de centralele eoliene si cele fotovoltaice:

o In [Yang2013] se prezinti o abordare practici a prognozei pe termen scurt, in maniera
probabilista, a puterii generate de un parc eolian. Metoda propusa are la baza un algoritm
bayesian lacunar de Tnvatare, care conduce la o exprimare probabilista a rezultatelor prognozei,
obtinutd pe baza estimdrii densitd{ii probabiliste a ponderilor functiilor gaussiene. Din
cauza caracterului "nestationar" al evolutiei in timp a datelor, a informatiilor despre puterea
generatd, se propune o strategie bazatd pe descompunerea seriei temporale in componente
cu o predictibilitate crescuta, utilizand o transformare discreta de tip wavelet. Prognoza
efectiva cu algoritmul bayesian lacunar se efectueaza separat pentru fiecare componenta
in parte, rezultatul final fiind obtinut prin insumarea celor partiale. Aplicatia concreta se
referd la un parc eolian din Oklahoma (SUA), demonstrand eficacitatea metodei propuse.



In [WangY2019] algoritmul bayesian lacunar de invatare se utilizeaza pentru prognoza
vitezei vantului.

e Pe aceeasi linie se inscriu si preocupdrile din [Lin2019], cu observatie ca se utilizeaza o
metodi de tip multi-model. In paralel cu functia de distributie de probabilitate de tip Gauss
se utilizeaza si cea de tip beta (B). Testarea modelului propus s-a realizat utilizand setul
de date GEFC (Global Energy Forecasting Competition) 2014, care include atat evolutia
in timp a puterii generate cat si a vitezei vantului (la indltimea de 10 m si 100 m fata de
sol) pentru 10 zone diferite. Setul de date, din ora 1n ora, se referd la o perioada de 10 ani,
fiind divizat in doud sub-Seturi de antrenare si un set de validare a prognozei. Primul sub-set
de Invatare se utilizeaza pentru antrenarea componentelor modelului, in timp ce al doilea
are ca rol optimizarea ponderilor modelelor componente.

e Tot o perioada de 20 de ani pentru datele cunoscute (pentru IESO — Independent Ontario
Electricity System Operator) a fost utilizatd si in [Sahu2019] pentru prognoza pe termen
scurt a puterii generate de sursele eoliene si fotovoltaice. O parte din datele respective au
fost folosite pentru antrenarea RNA, restul pentru aprecierea calitatii prognozei. Antrenarea
s-a realizat prin regularizare bayesiand, pentru seriile temporale fiind luate in considerare
regresia automata neliniara, regresia automata neliniard cu date de intrare exogene si modelul
intrare — iesire (a doua fiind consideratd cea mai buna).

e in scopul evaluirii riscurilor in functionarea retelelor de distributie in conditiile patrunderii
pe scara larga a surselor distribuite de natura fotovoltaica, in [Tao2016] se propune utilizarea
unei RNB dinamice pentru prognoza probabilistd a puterii generate de centralele foto-
voltaice. Aplicatia se referd la sistemul test IEEE cu 53 de noduri. O abordare similara
este prezentata in [Silva2017], aplicatiile vizand situatii concrete din SEE al Braziliei.

e In [Panamtash2020] se propune un model probabilistic bayesian multi-variabil pentru
prognoza puterii generate in centralele fotovoltaice. Pe 1anga seriile de timp referitoare la
puterea generata, se evidentiaza si dependenta de conditiile meteo (temperatura). Pentru
antrenarea retelei se utilizeaza datele cunoscute din 2015 pentru o centrala fotovoltaica din
SUA, calitatea prognozei fiind verificata cu ajutorul datelor din 2016 (de asemenea cunoscute).

Capitolul 5 este destinat prezentarii retelelor neuronale artificiale (RNA). El ofera baza
teoretica pentru metoda aleasa de solutionare a prognozei consumului de energie electrica si
putere (prezentatd in capitolul 6). Prima parte a capitolului trece in revista aspectele generale
privind RNA: terminologia de baza, structura RNA, clasificarea RNA etc. A doua parte are
ca obiect prezentarea modelului RNA. Se porneste de la neuronul artificial si se ajunge la
structura RNA. Un paragraf aparte este dedicat tehnicilor de invatare (antrenare) utilizate de
RNA — invatarea supravegheata, respectiv cea nesupravegheatd. Ultima parte este consacrata
prezentdrii RNA de tip perceptron, cu un singur strat si cu mai multe straturi, cu o atentie speciald
pentru cele de tip backpropagation.

Algoritmul de Invatare al retelelor de tip backpropagation cuprinde doua etape principale:

e parcurgere directd a retelei, de la intrari spre iesiri, in care se activeazd RNA si se determina
valorile iesirilor;

e parcurgere inapoi a retelei, de la iesiri spre intrari, in care iesirile calculate se compara
cu iesirile din exemple si se determind o estimare a erorii, aceasta estimare a erorii fiind
propagata Inapoi si utilizata la actualizarea ponderilor.

Sintetic, algoritmul acestor RNA se prezintd In maniera urmatoare:
O Initializarea

Ponderile si pragurile retelei sunt initializate aleator cu valori nenule, distribuite intr-un

interval redus (de exemplu [-0,1; 0,1] sau {—2N—|4 ; zN—ﬂ , unde NI — numarul de intrari ale RNA.



O Realizarea unei epoci de antrenare

O epoca reprezinta prelucrarea tuturor exemplelor din mulfimea de antrenare. Antrenarea
retelei presupune mai multe epoci de antrenare, o singurd epoca de antrenare nefiind suficienta.

Ponderile vor fi ajustate numai dupa ce toate exemplele care constituie multimea de
antrenare au fost parcurse. Gradientii ponderilor si eroarea curenta se initializeaza cu 0:

Aw;=0; E=0 (5.3.6)

O Propagarea inainte

La intrarile retelei se aplica un exemplu din setul de antrenare.
Se calculeaza iesirile neuronilor din stratul ascuns:

yj'(p)z f(il:xi(p)'wij(p)_-rj:lj1 j=12,---b (5.3.7)

unde: n — numarul de intrari ale neuronului j din stratul ascuns; f — functia de activare
sigmoida; p — se referd la exemplul curent de nvatare.
Se calculeaza iesirile reale ale retelei:

yk<p)=f[Z[x,-k(p)-w,-k(m—Tk]j, k=12,-m (53.8)

unde m este numarul de intrari ale neuronului K din stratul de iesire.
Se actualizeaza eroarea pe epoca:

E=E +w (5.3.9)

O Propagarea erorilor inapoi si ajustarea ponderilor

e Se calculeaza gradientii erorilor pentru neuronii din stratul de iesire:

6. (p)=f"e(p) (5.3.10)
unde: f' este derivata functiei de activare, iar eroarea:
&.(P) = Yq, (P) = Yi(P) (5.3.11)

unde: y, ,(p) — valoarea reala a iesirii k; y,(p) — valoarea calculati a iesirii k.

In cazul functiei sigmoid derivata acesteia este:

f’(p):%:%-[l— f 01 [1+ f ()] (5.3.12)
iar gradientii erorilor pentru neuronii din stratul de iesire devin:
5 (p) =Y. (P)-[1 -y, (P)]-e.(p) (5.3.13)
e Se actualizeaza gradientii ponderilor dintre stratul ascuns i stratul de iesire:
Aw;, (p) = Aw;, (p) - Yi(P) - 6.(P) (5.3.14)
e Se calculeaza gradientii erorilor pentru neuronii din stratul ascuns:
5(p) = v,(p)-[L- yi<p)]-kmzl[5k(p)-w,-k(p>] (5.3.15)

unde m este numarul de iesiri ale retelei.



e Se actualizeaza gradientii ponderilor dintre stratul de intrare si stratul ascuns:
Aij(p) :Aij(p)+ Xi(p)'é‘i(p) ) [ =12,---,n, J =1,2,---,b (5-3-16)

O Trecerea la o noud iteratie

Daca mai sunt vectori de test in epoca de antrenare curentd, se efectuecaza Propagarea
Tnainte si Propagarea erorilor inapoi si ajustarea ponderilor, pana la epuizarea tuturor cazurilor.

O Verificarea conditiei de terminare

Daca s-a incheiat o epocé de antrenare, se actualizeaza ponderile tuturor conexiunilor
pe baza gradientilor ponderilor (7 — rata de invatare):

\Nu(p):\N|J(p)+77A\N|](p)1 i=12,---,n, j:1,2,---,b (5317)

Se testeaza daca s-a indeplinit criteriul de terminare (E < Enax) sau daca s-a atins un
numar maxim de epoci de antrenare (S-a depasit numarul maxim de iteratii). Daca nici una din
cele doua conditii nu este satisfacuta, se trece la realizarea unei noi epoci de antrenare.

In situatia in care este satisficut criteriul de terminare, algoritmul a reusit (reteaua a
invatat), in caz contrar, reteaua nu a invatat. Pentru a putea gasi o solutie, fie se modifica viteza
de antrenare, fie se aleg alte valori initiale pentru ponderi (sau se aplica ambele masuri).

Capitolul 6 se refera atat la modelul matematic al prognozei consumului de energie
electrica si putere (inclusiv curbe de sarcind) cat si la instrumentul soft realizat pe baza modelului
respectiv. Prima parte a capitolului detaliaza tehnica bayesiand in contextul aplicatiei de prognoza,
trecandu-se in revista principiile inferentei bayesiene, priorul RNA, calculul functiilor de eroare
si al gradientului, procedura evidenta, predictia si barele de eroare. A doua parte prezinta tehnica
de optimizare utilizata in cadrul aplicatiei — metoda gradientul conjugat scalat (SCG). Ultima
parte cuprinde detalii despre instrumentul soft care inglobeaza toate modelele matematice
prezentate in acest capitol. A fost conceput in mediul Matlab, utilizdnd eficient toate facilitatile
(de interfata si portabilitate) specifice sistemelor de operare si mediilor informatice actuale. In
cadrul aplicatiei soft au fost implementate si o serie de proceduri din toolbox-ul Netlab al Matlab
[Nabney2002], care constituie instrumente utile pentru simularea algoritmilor specifici retelelor
neuronale artificiale: mlpprior.m, mlp.m, mlpinit.m, netopt.m, scg.m, miperr.m, errbayes.m,
mlpgrad.m, gbayes.m, mlpfwd.m, evidence.m, mlpevfwd.m.

Metoda gradientului conjugat scalat (SCG — Scaled Conjugate Gradient) face parte din
categoria metodelor de gradient conjugat. Versiunea clasica a metodei de gradient are la baza
faptul ca vectorul gradient ¢ indica directia celei mai mari cresteri a valorii lui f(x). Geometric,
gradientul reprezinta vectorul ortogonal la conturul lui f(X), care trece printr-un anumit punct x.
Cea mai accentuata descrestere (se cauta minimul) a valorii lui f(X) este data de —g.

In aceste conditii algoritmul metodei este urmatorul [Kilyeni2015]:

a) se initializeaza valoarea lui X CU X, ales pe baza experientei,
b) la o iteratie oarecare |, j = 1, 2, ..., se calculeaza valoarea lui f In punctul curent

f,=f(x,) (6.2.1)
si directia de deplasare d;:
d; =-g; (6.2.2)
unde g; reprezintd valoarea curentd a gradientului
¢) la aceeasi iteratie j se calculeaza noul punct X;,,:

X, =X +a;-d, (6.2.3)
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unde scalarul «;, care se determind de reguld prin interpolare parabolicd indicd marimea

deplasdrii dupa directia d; :

L D304t
2 02 4 f2

(6.2.4)

unde scalarul h reprezinti pasul de ciutare, f°, f*, f? sunt valorile functiei f in punctele
X" =x;, x'=x;+h-d;, xX*=x;+2-h-d, ;
d) calculul se considera terminat cand modulul gradientului devine practic nul (pragul de eroare
admis fiind & :
|o;|<e (6.2.5)

Principalul dezavantaj al versiunii clasice a metodei de gradient este legat de ortogona-
litatea directiilor de deplasare la doua iteratii succesive, avand ca efect o miscare in zig-zag catre
minim. Rezulta o convergenta relativ lenta in apropierea minimului.

Metoda gradientilor conjugati eliminad dezavantajul mentionat mai sus [Kilyeni 2015].
Algoritmul metodei este similar cu cel al gradientului simplu, singura deosebire fiind legata
de determinarea directiei de deplasare, care acum este de forma:

d,=-g,+8-d,, (6.2.6)

unde coeficientul p; tine cont de "istoria" anterioara ("mixeaza" in directia de la pasul curent
o corectie ponderata functie de directia de deplasare de la pasul anterior), avand expresia:
9;-9;
9j1- gJT_l
La ambele versiuni ale metodei de gradient, prezentate anterior, la fiecare pas trebuie
determinatd valoarea scalarului «;, care indicd marimea deplasarii dupa directia d;. Metoda

p = (6.2.7)

gradientului conjugat scalat [Moller1993] elimina acest dezavantaj. Ea oferd o modalitate de
a alege directii de cdutare conjugate fard a efectua cautarea dupa directia d; si fard a calcula

matricea hessiand H (matricea derivatelor de ordinul 2 ale functiei f).
In ipoteza utilizarii matricei hessiene (metode de tip Newton, care fac uz si de derivatele
de ordinul 2), «; se poate calcula in maniera:
T
cod.
o= (6.2.8)
d;-H-d,

Pentru reducerea timpului de calcul si evitarea cdutdrii dupa directia d;, se propune
introducerea unei aproximari a lui H -d;, bazatd pe o formuld diferentiala finita. In acest scop
se considerd o, o cantitate mica pozitiva, care se scrie sub forma:

o
o=—"2 (6.2.9)
o]

Dezvoltand in serie Taylor si retinand termenii pana la cel cu derivata de ordinul 1 inclusiv,

se obtine:

Vi(x;+0d;)= V(X)) +o-H-d, (6.2.10)
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Rezulta:
Vf (X, d.)— VFf(x.
H-d, = (¥, +0d)) = V(X)) (6.2.11)
O

Se defineste:
0 = '[Vf (x; +0d;)=VI(x))

-
idj

}zd}H-dj (6.2.12)
o

Daca functia f nu are forma patratica, atunci H S-ar putea sa nu fie pozitiv definita si
valoarea functiei f ar putea sa creasca (in loc sa scada). Acest lucru poate fi prevenit prin adaugare
la matricea hessiana H a unui termen multiplicativ intre o; si matricea unitate: H +6, - 1.

Astfel se obtine forma actualizata:

_ 94 (6.2.13)
df-H-d;+6;|d]

a;

Daca 6, are o valoare mare atunci pasul «; este mic. Acest fapt reprezintd abordarea

unui model de regiune de Tncredere, deoarece modelul (pentru functie) este de incredere intr-0
regiune mica in jurul punctului de cautare.
Pentru a obtine un minim al functiei f, matricea hessiana trebuie sa fie pozitiv definita

(sau cel putin d; -H -d; >0).
Se introduce notatia:
2
§,=dj -H-d;+6,-|d] (6.2.14)

Dacd d; <0 atunci sigur djT H-d; <0 si trebuie marit ¢;. Algoritmul original a lui
Moller [Moller1993] utilizeaza:

_ O.
6. =202 6.2.15
Y 2

Apoi se fac setarile:

85=6,+(0;-0)|d,[ =5, +6,-|d,| =—d] -H-d, >0 (6.2.16)

Daca se considera si conditia ca functia sa fie patratica, se calculeaza:
FOG) - (X +ydy)

= (6.2.17)
f(x;)— fo(X; +ad))
unde f, reprezintd aproximarea pétraticd locald a lui f de-a lungul directiei d;:
2
f(x +ad)=f(x)+a -d"-g +.dT-H-d, (6.2.18)
Q J 171 J J J J 2 J J e

Dacd A; ~1, aceasta este o aproximare bund si 6; poata sa descreasca. Dacd A; este
mic, atunci 6, trebuie sa creascd. Simplificand relatia (6.2.17) rezulta:

\ :2.[f(xj)—f(xj+aj-dj)]

j T
a;-d; -d;

(6.2.19)

Relatia (6.2.19) poate fi aplicatd utilizdnd numai gradientul, fard a apela la derivate de
ordin superior.
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Capitolul 7 este in Tntregime original, constituind principala parte aplicativa a lucrarii.
Se prezinta rezultatele obtinute privind prognoza puterii consumate si a curbelor de sarcina
utilizand tehnici de inteligenta artificiala — RNA bayesiene. S-a pornit de la cazuri simple si de
la baze de date test, in scopul validarii metodelor propuse si "calibrarii" instrumentelor soft.
In acelasi scop au fost realizate o serie de studii comparative cu rezultatele obtinute in [Deacu
2015] si [Chis2015]. In continuare s-au analizat situatii reale, referitoare la operatori de distributie
din Romania: Enel, Electrica, Delgaz Grid etc. Din motive de spatiu, pentru teza de doctorat
s-au selectat doar o serie de studii de caz vizand Enel Distributie Banat. O parte a rezultatelor
sunt prezentate in extenso, restul in sinteza, detaliile fiind oferite In Anexe (sub forma electronica).
Rezultatele obtinute si pentru alte sisteme de distributie a energiei electrice din Romania au fost
si sunt utilizate in contractele derulate in ultimii ani prin Centrul de Cercetare pentru Analiza si
Optimizarea Regimurilor de Functionare a SEE din cadrul Universitatii Politehnica Timisoara,
beneficiarii fiind Enel Distributie Banat, Electrica Muntenia Nord, Delgaz Grid (operatori
importanti de distributie a energiei electrice in Romania) si entitdti economice cu preocupari in
domeniul implementarii resurselor regenerabile de energie [UPT 2017], [UPT 2018], [UPT2019],
[UPT2020a], [UPT 2020b].

Primul subcapitol are rolul de a valida modelele de calcul si instrumentele soft elaborate
in cadrul tezei de doctorat, prin realizarea unor comparatii cu rezultatele din [Deacu2015] si
[Chis2015], in scopul demonstrarii calitatilor superioare ale metodelor utilizind RNA bayesiene.
Primul set de comparatii vizeaza operatorul Enel Distributie Banat si UTR (Unitatile Teritoriale
Retea) componente: prognoza curbelor de sarcina pentru ziua cea mai semnificativa de vara —
21 iunie, utilizand valorile masurate din ora in ora (ora 1, ..., ora 24) ale puterii active consumate.
Datele pe 10 ani (2001-2010) s-au utilizat pentru antrenarea RNA, iar cele pentru urmatorii 3 ani
(2011-2013) pentru verificarea prognozelor obtinute.

S-au selectat doua dintre cele 5 analize efectuate (UTR Resita si ansamblul Enel Banat),
rezultdnd urmatoarele concluzii:

e in toate situatiile RNA bayesiene conduc, per total, la rezultate mai bune fata de cele din
[Deacu2015] (cu 12-14% pentru UTR Resita si 6-10% pentru Enel Banat) si [Chis2015]
(cu 46% pentru UTR Resita si 36% pentru Enel Banat);

¢ in ceea ce priveste defalcarea pe cei 3 ani (2011, 2012, 2013), la comparatia cu [Deacu2015]
pentru UTR Resita ameliorarea cea mai accentuata apare pentru anul 2011, scazand constant
in 2012 si 2013 (atat pentru prognoza orara cat si cea pentru ansamblul curbei de sarcind);

e in acelasi context, pentru Enel Banat situatia este similara pentru prognoza orara, iar la
cea pentru ansamblul curbei de sarcind este practic constanta la toti anii;

¢ la componentele anuale apar si doud exceptii, cand rezultatele obtinute cu RNA bayesiene
sunt usor inferioare, fara a afecta concluzia globala de la primul punct.

Al doilea set de comparatii vizeaza statii de transformare de 110/20 kV din UTR
Timisoara: prognoza curbelor de sarcina definite de puterile consumate la o anumita ora a unei
anumite zile pentru fiecare dintre cele 12 luni ale anului. Primii 6 ani dintre cei 8 pentru care
se cunosc datele de consum (2006-2011) s-au utilizat pentru antrenarea RNA, iar ultimii 2 ani
(2012 si 2013) pentru verificarea prognozelor obtinute. S-a ales una dintre cele 5 statii analizate
in [Deacu2015]: 110/ 20 kV Victoria, cu prognoze efectuate pentru ora 9 si 21 a ultimei zile
de joi a fiecarei luni, a primei zile de marti si a celei de a doua zile de miercuri, rezultand
urmatoarele concluzii:

¢ in toate situatiile metodele utilizand RNA bayesiene conduc, per total, la rezultate mai
bune fata de cele din [Deacu2015], ameliorarea fiind de 13-28% pentru prognoza curbei
de sarcina in ansamblu, respectiv 9-39% pentru prognoza lunar4;

e cxista 2 cazuri (pentru ziua de marti) cand ameliorarea este foarte mare (prognoza lunara
pentru ora 9 (77%) si cea a ansamblului curbei de sarcin, ora 21 (44%), explicabile prin
corelarea extrem de slaba a curbelor de sarcina cunoscute;
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e tot pentru ziua de marti (ora 9) apare singura situatie cand rezultatul obtinut cu RNA
bayesiana pentru unul dintre anii pentru care s-a efectuat prognoza (2013) este inferior
(cu 3,2%) celui din [Deacu2015], fara a fi afectatd concluzia de la comparatia globala.

Al doilea subcapitol prezinta o serie de studii de prognoza realizate atat pentru ansamblul
retelei de distributie din cadrul Enel Distributie Banat cat si pentru UTR componente: Arad,
Deva, Resita si Timisoara. Se efectueaza prognoza curbelor de sarcind pentru ziua cea mai
semnificativa de vard — 21 iunie, utilizdnd valorile cunoscute ale puterii medii orare din ora in
ora (ora 1, ora 2, ..., ora 23, ora 24). Primii 10 ani (din cei 13 pentru care se cunosc datele de
consum), 2006-2015, s-au utilizat pentru antrenarea RNA, iar ultimii 3 ani, 2016-2018, pentru
verificarea prognozelor obtinute. Pentru prognoza curbelor de sarcina s-au aplicat abordari bazate
pe utilizarea RNA bayesiene:

e prognoza pentru ansamblului curbei de sarcina — 24 ore (RNA curba de sarcind);
e prognoza individuala pentru fiecare ora in parte (RNA orar).

Ultima parte a subcapitolului prezinta un studiu de previzionare a calitatii prognozelor in
functie de datele cunoscute, utilizind metoda din [Deacu2015], bazati pe diferente finite. Tn final
se evidentiaza o serie de comentarii §i concluzii, cu caracter mai general sau particular, vizand
atat rezultatele concrete ale prognozelor cat si RNA utilizate. O atentie speciala se acorda
compardrii rezultatelor obtinute cu cele doud metode, evidentierii calitatii acestora, aprecierii
influentei gradului de corelare a curbelor de sarcina asupra calitatii prognozelor realizate.

Pentru exemplificare se prezinti rezultatele pentru UTR Arad. In figura 7.2.1 se regisesc
datele referitoare la curbele de sarcina pentru o perioada de 10 ani (2006-2015), aferente zilei
cele mai semnificative de vari. Ele au fost utilizate pentru antrenarea RNA. Tn figura 7.2.2
sunt prezentate datele referitoare la curbele de sarcina pentru anii 2016, 2017 si 2018, utilizate
la verificarea rezultatelor prognozelor pentru anii respectivi.
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Figura 7.2.1. Curbele de sarcina pentru perioada 2006-2015 (puterile in MW)
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Figura 7.2.2. Curbele de sarcind pentru perioada 2016-2018 (puterile in MW)

Analiza datelor evidentiaza urmatoarele concluzii:
e pentru perioada 2006-2015 evolutia este ambigua, cu alte cuvinte nu exista o tendinta
explicitd de crestere sau de scadere a puterii pe ansamblu;
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e curbele de sarcind "se intersecteaza", ceea ce inseamna cd forma lor difera (mai ales in
anumite zone orare), semnaland probleme de corelare "pe orizontala";

e pentru perioada 2016-2018 se poate remarca un trend general crescator al puterii medii
orare pe ansamblu (cu mici "sincope" pentru anul 2017, zonele orara 9-13 si 18-21), ceea
ce, corelat cu prima observatie, poate conduce la probleme in ceea ce priveste calitatea
prognozelor care vor fi obtinute;

e gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ redus (evolutie in timp si forma pe
durata unei zile), ceea ce intareste previziunea de la punctul anterior.

Rezultatele obtinute — valorile prognozate, diferentele fatd de valorile reale (in %) si
abaterea patratica relativa — sunt prezentate in tabelele 7.2.3 (RNA bayesiana, curba de sarcind) si
7.2.4 (RNA bayesiand, orar). In ultima linie a tabelului este data valoarea indicelui de performanta
(Stotal), definit ca suma indicilor partiali (Szo16, S2017, S2018) — SUMa patratelor abaterilor celor
24 valori orare pentru anul aferent. Grafic, aceste rezultate sunt prezentate comparativ (pentru
cele doud metode utilizate) in figurile 7.2.3 (anul 2016), 7.2.4 (anul 2017) si 7.2.5 (anul 2018).

Tabelul 7.2.3. Curbele de sarcina prognozate (puterile in MW) pentru perioada 2016-2018
(RNA bayesiand, curba de sarcinad)

2016 2017 2018

N o] N o] N o]
| Bl E|E o i o | E| BElEliEl| < | E| 2|55
S| 2| E|eS|E3|[c 3|8 |e|E5|| 5|22 |e8c3

S lgl|e (&8 2l g8 |58 R N -

21 2|2 |2 Sl 2|8 |2 S| 2|E |2

S1ET|F S1E S1E|T|F
1 |]69.3|71.1|261]|6.83 1 |721|723|0.24|0.06 1 76.5 | 73.4 [-3.99(15.91
2 |644|64.0 (-0.68|0.46 2 | 65.7]|655(-0.25| 0.06 2 69.9 [ 67.1 [-3.94|15.56
3 |635|63.7(0.34|0.11 3 |66.2|64.6|-2.41|5.82 3 71.3 | 67.9 |-4.77|22.74
4 1623|(61.6|-1.18|1.40 4 1648|629 |-2.96]|8.77 4 169.1]65.6 |-5.07|25.66
5 622|610 (-1.99]|3.94 5 1653|625 [-4.26|18.15 5 69.6 | 65.3 |-6.1838.17
6 |650|636(-2.11|4.45 6 |66.1|651(-1.49]|223 6 71.0 | 66.6 |-6.17|38.02
7 |67.7|712|5.18 |26.83 7 1689|721 |4.60|21.19 7 73.0 [ 72.7 |-0.41] 0.17
8 |1857|875|205]422 8 |85.7|88.7 (3511232 8 189.3[90.0|0.74|0.55
9 1916|936 (221|489 9 1908|944 (401 ]|16.11 9 94.5(95.3|0.81|0.66
10 | 92.6|92.6|0.00 | 0.00 10 | 913938271735 10 | 94.4]95.0]0.59 |0.35
11 |189.1(90.1|1.12|1.26 11 |87.8(89.8|2.28|5.19 11 1918 (941|251 |6.28
12 190.893.3|275|7.58 12 | 88.8|925|4.17 (17.36]] 12 | 93.3|96.9 | 3.86 (14.89
13 | 91.6]93.6]2.20 |4.86 13 |89.9|94.1|4.67 |21.83|| 13 | 94.2|96.7 | 2.63 | 6.91
14 |193.8]91.2|-2.75|7.59 14 191.5]92.4]0.95|0.90 14 |94.1]93.5|-0.61|0.37
15 190.9]93.0]2.26 |5.09 15 | 91.0|94.4|3.74 |13.97|| 15 | 93.4]|959|2.64 | 6.96
16 |856|87.4|210|4.42 16 |86.9|90.3|391(1531|| 16 | 87.0|92.4|6.21 [38.53
17 |82.7|825|-0.23|0.05 17 | 859 |83.6 |-2.71| 7.33 17 | 859 |84.6 |-1.46| 2.13
18 | 819837221 |4.89 18 | 81.5|84.7|393|1543|| 18 | 845|857 |1.41 (200
19 | 78.6|75.7 |-3.69 (13.64|| 19 | 78.7 | 77.5|-1.50| 2.26 19 | 83.4|79.4|-4.83)|23.36
20 | 78.2|79.7]192 | 3.68 20 | 78.0]80.8|3.59 (12.89]] 20 |81.2|829 |2.09 |4.38
21 |81.0|78.6|-2.98|8.88 21 |79.3|79.8)|0.66 | 0.44 21 |81.3|81.1|-0.28|0.08
22 193.9]93.1|-0.83|0.69 22 1951|942 1-0.95|0.91 22 1965|953 |-1.28| 1.64
23 |88.4190.7|260|6.77 23 ]190.6 926|221 |4.87 23 | 9141939274 |7.48
24 |76.6|79.0]3.11(9.65 24 1825|808 |-2.11|4.47 24 ]183.0|82.6|-0.53|0.28
Sp016 132.19 Sp017 215.21 Sp018 273.05

Stotal = 620.45
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Tabelul 7.2.4. Curbele de sarcind prognozate (puterile in MW) pentru perioada 2016-2018
(RNA bayesiand, orar)

2016 2017 2018
by = pY b} > b
S|zl |E Szl |E Sl % s |2
2 S | S = g e |& = o S |E =
S 83|52 : B (3|5 S| B |3_|5
Y - = Y == 2 g == Z
S| 2| 5|25 8| 2| 5|35 53| 8|55z
Eleg|e |5t Eleg|e |5t Eleg|e |52
g s | s < 8 s | = = g s | s =
— S = _— = = — =] =
s | = |< |2 s | = |< |2 s | = |< |2
S < > | g < > | 2 <
1 69.3 (711|254 |6.44 1 72.1(73.1) 145 (2.09 1 76.5 [ 75.3 |-1.60 | 2.55
2 64.4 [ 65.9 | 2.33 | 5.45 2 65.7 [ 66.8 | 1.61 | 2.60 2 69.9 | 67.6 |-3.26 ({10.63
3 63.5(64.3|1.30|1.68 3 66.2 | 66.7 | 0.70 | 0.49 3 71.3(69.11-3.12|9.74
4 62.3 (63.3| 155241 4 64.8 [ 65.6 | 1.22 | 1.50 4 69.1 | 68.0 |-1.60 | 2.57
5 62.2 | 63.7 | 2.40 | 5.78 5 65.3 [ 65.7 |1 0.64 | 0.42 5 69.6 | 67.8 |-2.58 | 6.66
6 65.0 | 65.4 | 0.67 | 0.45 6 66.1 [ 67.3 | 1.87 | 3.48 6 71.0 [ 69.3 |-2.43 5.89
7 67.7 (68.2|0.71 | 0.51 7 68.9 (701171294 7 73.0 (720 |-1.34(1.78
8 85.7 [ 85.2 |-0.64| 0.41 8 85.7(86.9|135(1.81 8 89.3 |1 88.6 [-0.81| 0.66
9 91.6 | 90.6 |-1.10| 1.22 9 90.8 (92.1]|145(2.10 9 94.5193.7 [-0.89] 0.79
10 ]92.691.7 [-0.98| 0.96 10 191.3192.7 (155|240 10 |1 94.4193.7 [-0.69] 0.48
11 ]189.1|88.3(-0.88|0.77 11 |87.8|89.7|216|4.64 11 1918|911 (-0.78] 0.60
12 190.8|89.4 (-156]|2.44 12 188.8]|90.7 | 2.15| 4.63 12 193.3|92.1 (-1.33|1.77
13 ]191.690.3 (-1.43]| 2.06 13 189.9]91.7(1.98|3.92 13 194.2193.1(-1.18] 1.39
14 193.8]192.8 (-1.09|1.18 14 1915]929 (153|233 14 194.1]93.0(-1.16| 1.34
15 ]190.9|90.6 [-0.35]|0.12 15 191.091.8 (0.90|0.81 15 ]193.4]93.1(-0.36|0.13
16 | 85.6|85.7|0.16 | 0.03 16 ] 86.9|86.5(-0.48]0.23 16 | 87.0|87.2 (0.27 | 0.07
17 18271834 |0.88|0.77 17 1859|849 (-1.22]|1.48 17 185.9|86.3(0.47|0.22
18 181.9|81.4(-0.64|0.41 18 1815|826 (138|191 18 |84.5|83.9 (-0.72| 0.52
19 | 78.6|78.0 [-0.76| 0.57 19 |78.7180.4 (210 ]|4.42 19 |83.4|828 (-0.77] 0.59
20 | 78.2|77.8|-0.45(0.20 20 | 78.0|79.3|1.61|259 20 | 81.2|80.7 |-0.64| 0.41
21 |81.0(804|-0.71|0.51 21 1793|806 166|274 21 |81.3|80.8|-0.61(0.37
22 1939(94.2]0.320.10 22 ]195.1]|953|0.21|0.04 22 196.5(96.3|-0.17|0.03
23 |88.4|88.2(-0.23|0.05 23 ]190.6|89.9 |-0.78| 0.60 23 19141916 |0.22 | 0.05
24 |76.6 783|228 |5.19 24 1825809 |-1.97| 3.88 24 183.0(835]|0.57|0.32
S2016 39.72 S2017 54.04 S2018 49,57
Stotal = 143.33
95,00 95,00
390,00 + — L 90,00
85,00 : ] -+
l \ ; 85,00
80,00 I E{’ 80,00 -
75,00 75,00 -
% —Real
70,00 — 70,00 -
J —RNA hay
65,00 v 65,00
RNA bay orar
60,00 -1 60,00

1234567 89101112131415161718192021222324

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Figura 7.2.3. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2016
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Figura 7.2.4. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2017
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Figura 7.2.5. Analiza comparativa a rezultatelor pentru anul 2018
Tn tabelul 7.2.5 s-au reunit indicii de performanta pentru cele doud metode de prognoza.

Tabelul 7.2.5. Valoarea comparativa a indicilor de performanta

Metoda/ Indicii de performanta S016 Sp017 S)018 Stotal
RNA bayesiana, curba de sarcina 132.19 215.21 273.05 620.45
RNA bayesiana, orar 39.72 54.04 49.57 143.33

Analiza comparativa a rezultatelor obtinute cu cele doud metode de prognoza conduce

la urmatoarele concluzii:

rezultatele confirma observatiile facute la analiza curbelor de sarcind pentru perioada
2006-2015, respectiv 2016-2018;
prognoza orard ofera rezultate mult mai bune fata de cele obtinute cu prognoza ansamblului
curbei de sarcind (indice global de performanta 143 fata de 621), situatie explicabila prin
slaba corelare a formei curbelor de sarcina;
totusi, comparativ, se poate afirma ca prognoza orara reuseste sa "prinda" mai bine forma
curbelor de sarcina pentru perioada 2016-2018;
analiza valorii indicilor anuali de performanta (Syo16, S2017, S2018) €videntiaza valori practic
de acelasi ordin de marime, totusi crescatoare, ceea ce Tnseamna o usoara alterare a calitatii
prognozelor pe masura ce ne indepdrtam de zona cunoscuta;
in ton cu concluziile anterioare, la curbele de culoare rosie din fig. 7.2.3-7.2.5 (prognoza
ansamblului curbei de sarcind) se observa zone unde diferenta este relativ mai mare fata
de cele de culoare albastra si verde (consumul real, respectiv cel prognozat cu RNA orar),
datorate slabei corelari a formei curbelor de sarcina.

Al treilea subcapitol este dedicat statiilor de transformare de 110 kV / m.t. din cadrul

UTR Timisoara. Pentru prezentarea rezultatelor in detaliu au fost selectate 5 statii semnificative
de 110/ 20 kV (3 din municipiul Timisoara, una dintr-o localitate importanta a jud. Timis si
una care alimenteaza o exploatare petrolierd): Bucovina, IMT, Musicescu, Deta si Satchinez.
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La finele subcapitolului se evidentiaza o serie de comentarii si concluzii, cu caracter mai general
sau particular, vizand atat rezultatele concrete ale prognozelor cat si RNA utilizate. O atentie
speciala se acorda compararii rezultatelor, evidentierii calitatii metodelor utilizate, aprecierii
influentei gradului de corelare a curbelor de sarcina asupra calitatii prognozelor realizate.

Pentru exemplificare se prezintd rezultatele pentru statia Bucovina, ora 9 a primei
zile de miercuri a fiecarei luni. In figura 7.3.1, sunt prezentate datele referitoare la curbele de
sarcind pentru o perioadi de 8 ani (2009-2016), utilizate pentru antrenarea RNA. Tn figura 7.3.2
sunt prezentate datele privind curbele de sarcina pentru anii 2017 si 2018, utilizate la verificarea
rezultatelor prognozelor pentru anii respectivi.
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Figura 7.3.1. Curbele de sarcina pentru perioada 2009-2016 (puterile in MW)
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Figura 7.3.2. Curbele de sarcina pentru perioada 2017-2018 (puterile in MW)

Analiza rezultatelor evidentiaza urmatoarele concluzii:
pentru perioada 2009-2016 se observa o tendintd generala de scddere a consumului in
primii 4 ani, urmata de o crestere in urmatorii 4 ani;
pentru 2017-2018 tendinta generala este de crestere (exceptie lunile martie si august);
forma curbelor este destul de diferita, cu multe "intersectii";
in consecintd, gradul de corelare a curbelor de sarcina este relativ redus, atat in ceea ce
priveste evolutia in timp (pe "verticald"), cat si forma pe durata unui an (pe "orizontala");
e daca se are 1n vedere ansamblul analizelor din acest subcapitol, cazul de fata se situeaza,
din acest punct de vedere, In zona mediana.
Rezultatele sunt prezentate grafic (comparativ, pentru cele doua metode utilizate) in
figura 7.3.3 (anul 2017) si figura 7.3.4 (anul 2018).
Tn tabelul 7.3.5 s-au reunit indicii de performanti pentru cele doud metode de prognoza.
Analiza comparativa a rezultatelor obtinute evidentiaza urmatoarele concluzii:
o rezultatele confirma observatiile de la analiza curbelor de sarcina;
e prognoza lunara conduce la rezultate sensibil mai bune decat cea a ansamblului curbei de
sarcind (indice global de performanta 30, fata de 77), explicabila prin relativ slaba corelare
a formei curbelor de sarcina;
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Tabelul 7.3.5. Valoarea comparativa a indicilor de performanta
Metoda/ Indicii de performanta So017 So018 Stotal
RNA bayesiana, curba de sarcina 34.04 43.58 77.62
RNA bayesiana, lunar 12.73 18.14 30.87

e totusi, comparativ, se poate afirma ca prognoza lunara (curba verde) reuseste sa "prinda"
mai bine forma curbelor de sarcina reale (curba albastra);

e indicii anuali de performanta (Sz017, S2018) au valori de acelasi ordin de marime, ceva mai
mari cele pentru 2018 (comparativ cu 2017).

Capitolul 8 cuprinde concluziile generale ale tezei si prezentarea sistematizata a contri-
butiilor originale, precum si reliefarea directiilor si perspectivelor oferite de teza de doctorat
pentru continuarea si extinderea cercetarilor si aplicarea rezultatelor obtinute si a experientei
acumulate. Metodologiile si programele de calcul elaborate sunt de aplicabilitate generala,
constituind un instrument eficient de lucru pentru operatorii de distributie si de transport, pentru
agentii economici cu preocupari in domeniul consumului si producerii de energie electrica.

Anexele cuprind o serie de elemente si de rezultate de detaliu referitoare la studiile de
caz prezentate n teza de doctorat.

Rezultatele obtinute au fost si vor fi valorificate in cadrul unor contracte de cercetare
stiintifica si asistenta tehnica derulate prin Centrul de Cercetare pentru Analiza si Optimizarea
Regimurilor de Functionare a Sistemelor Electroenergetice din cadrul Universitatii Politehnica
Timisoara, beneficiarii fiind Enel Distributie Banat si Dobrogea, Electrica Muntenia Nord,
Delgaz Grid lasi (operatori importanti de distributie a energiei electrice In Romania) si entitati
economice cu preocupari in domeniul implementarii resurselor regenerabile de energie [UPT
2017], [UPT2018], [UPT2019], [UPT2020a], [UPT 2020b].

Activitatea de pregatire prealabild a doctorandei si rezultatele obtinute in perioada de
elaborare a lucrarii au fost valorificate prin 5 lucrari indexate ISI (2 in reviste, 3 in volumele
unor conferinte) [Bucerzan2010], [Craciun2013], [Barbulescu2018], [Craciun2018a], [Csorba
2018], 2 lucrari indexate in alte baze de date internationale (BDI) (1 in revista, 1 intr-un volum de
conferinta, in curs de indexare ISI) [Craciun2017], [Barbulescu 2021] si 2 rapoarte stiingifice.

Analizele teoretice realizate in cadrul tezei de doctorat, precum si rezultatele practice
obtinute, deschid o serie de perspective clare de continuare si aprofundare a cercetarilor atat in
domeniul prognozei consumului de energie electrica (putere) si a curbelor de sarcind cat si in ceea
ce priveste utilizarea RB la solutionarea unor alte probleme din domeniul electroenergeticii:

« rafinarea metodelor de solutionare bazate pe utilizarea RNB, in scopul cresterii eficientei
si ameliorarii performantelor acestora;
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10.

11.

12.

13.

o corelarea istoricului evolutiei consumului cu o serie de alti factori (climatici, economici,

.....

« utilizarea RNB 1in studii de prognoza legate de sursele regenerabile (puterea sau energia

generatd, viteza vantului pentru centralele eoliene, iradianta pentru cele fotovoltaice etc.);

« elaborarea unor metode care sa elimine sau sd corecteze unele date evident eronate in

istoricul consumului;

« utilizarea RB 1n studii legate de fiabilitatea retelelor de transport si de distributie a energiei

electrice, a SEE in ansamblu, estimarea starii SEE, analiza stabilitatii SEE, diagnoza si
localizarea defectelor in retelele electrice, transformatoare, generatoare etc.
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