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DAUGIASLUOKSNIS ELEKTROS APKROVOS NEUROMODELIS

A Navickas, G.Svinkiinas

Kauno technologijos universitetas

Energetinés sistemos darbo ekonomiskumas
labai priklauso nuo elektriniy darbo rezimo. Norint
optimaliai paskirstyti apkrovg tarp Siluminiy ir
atominiy elekwiniy, negalindiy greitai keisd ati-
duodamos galios, biitina prognozuoti keleto pary
apkrova. Kad galima biity prognozuoti reikia
sudaryti apkrovos modelj, kuris kiek galima tks-
liau apraSyru apkrovos grafikg. Prognozuojama
da¥niausiai dekompozicijos ir autoregresijos
metodais,

Apkrovos dekompozicijos metodu nustatoma,
kaip sistemos apkrova priklauso nuc energijos
vartotojy kiekio ir galios, meteorologiniy salygy,
neplanuoty ivykiy (televizijos laides, streikai),
atsitiktiniy neZinomy veiksniy [6].

Apkrovos modelis bet kuriuo laiko momentu ¢
atrodo taip:
B(t)+Q(T)+Z(v)+

P(z)

S(e)+v{t); (1)

¢ia P(t)—apkrova momentu t; B(t}-baziné apkrova;
Q(T) - temperatiriné dedamoji; Z(v) — véjo greidio
dedamoji; Bfj==—baziné-apkrova; S(t) - nepla-
nuoty jvykiy dedamoji; V(t) — atsitdktiné apkrovos
dedamoiji; T—aplinkos temperatira; v—véjo greitis.

Atskiry dedamujy itaka nustatoma triant
statistinius duomenis. Modelis vaizdZiai parodo ap-
krovos ir ja salygojant¢iu veiksniy prikiausomybe,
ta¢iau jam sudaryt reikia daugelio duomeny ir
detalios ju analizés. Modelio souktiira priklausys
nuo prognozuojamo regiono klimadniy salygy ir
buitiniy—ekonominiy veiksniy, todél negalima
tiesiogiai naudotis kity regiony patirtimi. Pradi-
niame tyrimy etape sunku net apytiksliai nustatyt
atskiry dedamyjy matematines iSraiSkas, modelj
sunku adaptuoti prie kintamy salygy. Darant
prognozés modelj, kartu reikia prognozuot ir
meteorologines sglygas.

Autoregresiniais modeliais procesas aprasomas
atsizvelgiant | praéjusias proceso reiksmes [1].
Modelio i$raiska laiko momentu t yra tokia:

K(t) = @, Kt = 1)+..4D K'(t - p)+

+v(t) - Ot -1)-..~© vt - g); (2)

[6)]

8]

tia Kd(t) = P(t) - P(t — d) - eilutés nariy, nutolusiy
per laiko intervala d tarpusavio skirtumai; cI)1 7ch

— regresijos koeficientai; v{t) — eilutés nariy atsi-
tktiné dedamoji; ©, -0, - atsitiktinés dedamo-
sios regresijos koeficientai; p — regresijos koefi-
cienty skaiéius; g — atsitiktinés dedamosios nariy
skaiéius.

Modelis parodo praéjusiy proceso reiksmiy
itaka esamai reik$mei ir tiksliai matematiskai i%-
reiskia juy tarpusavio priklausomybe. Informacija
apie meteorologines salygas netiesioginiu biidu
gaunama su proceso reik§mémis, dél to prognozeés
tikslumas ilgesniam laikui maZesnis.

Apkrovos modeli galima sudaryti panaudcjus
dirbtiniy neurony tinklus [2], [3], [4]. Dirbtniy
neurony tinklai (DNT) apdoroja duomenis ir savo
struktiira prisitaiko prie jy. Adaptavesis neurony
tinklas yra uzdavinio sprendinys, nes jo perdavimo
funkcija atitinka duomeny tarpusavio priklau-
somybes. Tokiu atveju nereikia duomeny analizés,
biitdnos dekompozicijai, ir galima sudaryt priklau-
somybe tarp bet kuriy duomeny grupiy, ko negali-
ma padaryti autoregresijos metodu, be to, modeli
lengva adaptuoti duomenims keitiands. Sio darbo
tikslas — nustatyti DNT iéjimu skai¢iy, pasléptuju
neurony skai¢iy ir mokymo duomenu kieki arsi
zvelgiant i konkretias uzdavinio salygas, taip pat
istirti, kokiu dkslumu galima modelivot elekoos
apkrova.

Modelio bendroji iSraitka artdma autoregre-
siniam modeliui (2), tafiau i jj jtraukd papildomi
nariai:

P(t)= f| P(t-1)ses P(L-K); -oos P{t-n); .o

P(t-n-k), T(t), ..., T(c - k)| (3)
¢ia t — laikas, h; P — apkrova; T - temperatira
momentu £; n — proceso periodas; k — vieno grafiko
periodo reik$miy skaicius.

Ar reikia atsizvelgt | temperatiirg ir Kitus
veiksnius, priklauso nuo to, kokiam laikui progno-



zuojama. Siuo atveju prognozuojama vienai
valandai. Per ta laikg temperatiiros pokyéiai
didesnés jtakos apkrovai nepadaro, ir juy galima
nepaisyt.

Bet kuriam uZzdaviniui i5sprest pakanka dviejy
sluoksniy neurony tinklo. Jo perdavimo funkcija
yra tokia:

ll|= fZ[”Wz”fz (Hx” 2 |I)],

¢ia ||x|-iéjimo reikSmiy matrica; |w,|-pirmojo

v, (4)

sluoksnio svorio koeficienty matrica; ||w,|-antrojo
sluoksnio svorio koeficienty matrica; |y, |- i8éjimo
reikSmiy matrica; f;, f,—neurony tinklo funkcijos.

Parenkant $io modelio iéjimy skaiéiy reikia
sudaryti apkrovos grafiko reik$miy autokoreliacijos
funkcija. [éjimams naudojamos tos apkrovy reiks-
mes, kuriy autokoreliacijos koeficientai didZiausi.
Pagal tai parenkami parametrai k ir n. leikant opti-
malios tinklo architektiiros reikia pamokyti keletg
skirtingy neurony tnkly strukdiry ir i$ ju iSrinkd
tg, kuri aproksimuoja su ma%iausia paklaida. Taip
pat bilitina nustatyd opdmaly DNT apmokymo duo-
meny imdes ilgj, nes lét proceso vidurkio ir dis-
persijos pokytiai gali padidinti modelio paklaida.
Patogiausia keistd mokymo imtes ilgj ir pasléptojo
sluoksnio neurony skai¢iy minimizuojant tinklo
testavimo paklaida. Tinkla mokome Levenbergo ir
Makvardo metodu (jame panaudotas Niutono ir
Rafsono metodas netesinéms lygéiy sistemoms
sprest), kuris konverguoja greifiau uz kitus DNT
apmokymo algoritmus.

Modeliui apmokyd buvo panaudoti AB “Lietu-
vos energija“ telematavimo archyvy 1995. 09.01 -
1996.02.29 apkrovos grafiko duomenys.

Adikus skaifiavimus nustatyta tokia opdmali
DNT struktira Lietuvos energetinés sistemos ap-
krovos grafikui aproksimuot: a$tuoni iéjimai
{(k=3, n=24); nuo 2 ili 4 neurony pasléptajame
sluoksnyje; mokymo imties ilgis 75 + 100 reiksmiu.

DNT dksliausiai aproksimuoja kreive, kai mo-
kymo paklaida apytksliai lygi testavimo paklaidai.
Tinklas buvo mokomas iki 1.5% paklaidos, tafiau
testavimo paklaida gaunama 3.02-3.61%. Tolesni
tyrimai parodeé, kad testavimo paklaida gaunama
minimali ir apytksliai lygi mokymo paklaidai, kai
i yra apie 2.4%. Vadinasi, testavimo ir mokymo
paklaidy minimumai nesutampa. Sis rei$kinys va-
dinamas tinklo permokymu. Permokymo reitkinys
apsunkina optimalios DNT struktiiros paieskos
automatizavimg (negalima siekti minimalios
mokymo paklaidos). Todel bfitdna i$siaidkinti, ar
permokymo reiskini sukelia apkrovos grafiko vi-
dutinés vertés kiimas ir kaip §j rei$kinj pasalinti.

DNT apkrovos grafiko vidurkio svyravimy ita-
ka galima nustatyt, naudojantis (4) formule:
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v+l = Aflwal 7 (e +al )] ©)

¢ia a — duomeny grupés poslinkis, a<<x ; x -ap-
mokymo duomeny vidurkis.

Prognozés modelio paklaida, pakitus apkrovos
grafiko vidutinei vertei dydZiu a, yra tokia :

57 =l + el £fJwl 5 (e ol )]

Lygtis pertvarkoma remiantis diferencialo
apibréZimu(funkcija f, — tiesiné). Pertvarkius (6)
lygt] gaunama tokia paklaidos i$raika:

by =a=[w, e £ (| s )<l |

©

(7)

¢ia Ay — paklaida; f - vidinés funkeijos iévestiné.

IS iSraiskos matyti, kad paklaidos verté priklau-
so ne tik nuo poslinkio a, bet ir nuo DNT svoriu
koeficienty matricy |w,| ir |w;| ir nelygi nuliui
(jeigu apraSomasis procesas stacionarus, autoreg-
resiniam modeliui (2) & paklaida lygi nuliui). I
paklaidos israiskos kokiy nors apibendrinanéiy is-
vady apie paklaidos ir poslinkio tarpusavio ry$j
padaryti negalima, reikia tirtd konkrety atveji.

Paveiksle parodytos ankséiau nustatytos opti-
malios DNT struktiros testavimo paklaidy priklau-
somybés nuo poslinkio a. Paveiisle a) parodyd
rezultatai, kai tinklas mokytas naudojant duomeny
grupes X ir Y, o testuotas su duomenimis X+a ir
Y+a. Tinklo mokymo vidutiné kvadratiné paklaida
2.1%. Testavimo paklaidos gaunamos daug dides-
nés u# apmokymo ir kinta nuo 2.5 iki 25.0%. Siuo
atveju del poslinkio testavimo paklaidos labai pa-
didéjo.

I§ paveiksio b) matytd, kad tinklo mokymo ir
testavimo duomenys yra masyvai, sudaryud i
dviejy duomeny grupiy sajungos XuX+a/3 ir
YwY+a/3. Tinklas testuojamas su duomenimis
X+a ir Y+a, paklaida gaunama maZesné negu
ankstesniu atveju (1.9+6.0%), bet padidéjo mo-
kymo paklaida (2.4 %). Papildomai perslinkta
duomeny grupé X+a/3 sumafino tinklo testavimo
paklaida.

[Spaveikslo ¢) matyti, kad tinklas mokomas su
XoX+2a ir YJUY+Ze duomeny grupémis,
testuojamas su X+a ir Y+a duomenimis. Maokymo
paklaida 3.01%, testavimo paklaida kinta nuo
1.6% iki 2.6%.

I 3iy skai¢iavimy matyti, kad papildomy duo-
meny grupes sumaZzina paklaidas, atsirandanéias
dél grafiko vidurkio svyravimy, ir padidina moky-
mo paklaidg, tatiau testavimo paklaida tampa ma-
zesné uz mokymo. Tokiu blidu sudarius mokymo
duomeny masyvus galima siekd minimalios moky-
mo paklaidos. Permokymo rei$kinio $iuo atveju
nepastebima.
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Pav.Testavimo paklaidy priklausomybé nuo duemeny poslinkio a:
a - testavimo duomenys perslinkti mokymo duomeny atzvilgiu per a;
b — tinklo mokymo duomenys yra masyvai XuX+a/3, tinklas testuotas su duomenimniis X+a;
¢ — tinklas mokytas su XX+ 2a duomeny grupémis, testuotas su X+a duomenimis

Isvados

1
L

2

€3]

- #pkrovai prognozuod geriausiai tinka dirbt-

niy neurony tinklo (DNT) modelis.

Tinkio permokymo reiskinj, apsunkinantj opti-
malios DNT struktiiros paie$ka, sukelia grafiko
vidurkio kitimas.

- Permokymo rei$kiniui pasalinti dali mokymo

duomeny biitina perslinkti vidutinés reitmeés
atzvilgiu — pridéd ir atimt prie visy duomeny
skaitiy, mazesnj uz duomeny vidutine verte.

- Optmali DNT struktiira Lietuvos energetinés

sistemos apkrovos grafikui aproksimuot: a$-
tuoni jéjimai; nuo 2 iki 4 neurony paslép-
tajame sluoksnyje; mokymo imties ilgis. 75 +
100 reik$miy.

- Vidutiné kvadratiné aproksimavimo paklaida —

2.4% .
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