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Predikovanie spotreby energie je velmi dolezitd sucast planovania firiem v
energetickom priemysle. V dneSnej dobe je v mnohych krajinach energeticky prie-
mysel menej regulovany ako v minulosti, preto na jednom trhu operuje vicsie
mnoZzstvo sikromnych firiem, ktoré musia byf konkurencie schopné. Prave vdaka
dobrej predpovedi modze firma ziskaf vyhodu oproti konkurencii. Zvyseny zau-
jem o alternativne zdroje energie, decentralizované mini-elektrarne, smartgrid a
mikrogrid zvySuje ndroky kladené na metddy predpovedania spotreby energie.

Problém predpovedania spotreby energie je uz dlhSie objektom vyskumu a
existuje velké mnoZstvo préic, ktoré sa ho snaZia rieSif. V tejto préci je predpo-
vedania spotreby energie rieSené skrz hlboké neurénové siete, ktoré od svojho
spopularizovania v roku 2006, su suc¢asfou mnohych uspeSnych rieseni ako aj v

akademickom tak aj v komer¢nom prostredi.
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Prediction of energy load is very important part of planning in companies
working in energy industry. Today, in many countries energy industry is more
deregulated than in past, thus on one market there may be more companies, which
have to be competitive. Thanks to better forecast, company can get advantage
over their rivals. Increased interest of alternative sources of energy, decentralized
mini-powerplants, smartgrids and microgrids cause higher demands on forecasting
methods.

Problem of energy load prediction had research attention for quite some time
and there are many papers, which try to come up with sufficient solution. In
this paper, energy load prediction is done through deep neural networks, which
since being popularized in 2006 have been part of many academic or commercial

solutions.






Obsah

1 Uvod

2.1 Sucasny stav v energetickom priemysle
2.2 Pouzivané rieSenia
2.2.1 Faktory zasahujice do predpovede

2.2.2  Neuronoveé siete

Analyza problémovej oblasti

3.1 Neurdnové siete . . . . . . . . . .. e e

3.1.1 Neurdn . . . . . . . . e

3.1.3 UCenie . . . . . . . . o i e,

3.1.4 HIlboké neurénové siete

4 Pouzité technologie

3 Tedria neurdnovych sieti
3.1.2 Topologie
3.1.4.1
3.1.4.2
3.143
3.1.4.4

4.1 Theano . . . . . . . . .

42 Lasagne . . . . ... e e e e e e
43 TensorFlow . . . . . . . . . . . . e

X1

13
15
16
17
19
19
20



5 Navrh a implementacia rieSenia
5.1 Kauzdilne konvoluénésiete . . . . .. ... ... ... ......
5.2 Dilatované konvolu¢nésiete . . . . ... ... ... ... ....
5.3 Ixlkonvolicie . .. ... ... ... ... .. ... ... ...
5.4 WaveNet architektdra . . . . .. ... ... ... .. .......
5.4.1 WaveNet implementovany v tejto praci . . . . . . . . ..

5.4.1.1 Predspracovaniedat . . ... ... .......

6 Dosiahnuté vysledky
6.1 Ddétovasada l:Belgicko. . . . ... ... ... ... ... ...

6.2 Datovasada?2: Bratislava . . . . . . . .. ... ...
6.3 Datovasada3:New York . . . . . . . . . .. ... ... ...,
7 Zhrnutie
7.1 Vyhodnotenie vysledkov . . . .. ... ... ... ........
7.2 BuddcapridcaandvrhzlepSenia . . . . . . ... ... ... ..
Literatara
Prilohy

A Technicka dokumentacia
A.1 Opis softvérovej konfiguracie . . . . . .. ... .. ... .....

A.2 Opis tried a metdéd programu . . . . . .. ... L.
B Pouzivatelska prirucka
C Elektronické médium
D Vyhodnotenie planu prace

E Pripraveny prispevok na konferenciu EANN2017

Xii

25
25
26
28
28
30
32

33
34
38
41

45
45
47

49

52

A-1
A-1
A-2

B-1

C-1

D-1

E-1



Z.oznam obrazkov

3.1 Nakres biologického neurénu; prevzaté z [20]. . . . . . . ... .. 10
3.2 Nakres umelého neurénu; prevzaté z [20]. . . . . . ... ... .. 11
3.3 Ukazky réznych prechodovych funkeii . . . . . .. ... ... .. 12
3.4 Priklad feed-forward topolégie . . . . ... ... ... ... ... 14
3.5 Priklad rekurentnej topoldgie . . . . . . ... L 14
3.6 Proces rozloZzenia neurénovej siete v éase . . . . . . .. ... .. 15
3.7 Topoldgia neurénovej siete typu autoenkéder . . . . . . . . . .. 17
3.8 Skladany autoenkdder, farbami st vyznacené vnorené autoenkodery 18
3.9 Ukazka hlbokej rezidudlnej siete . . . . . . .. ... ... .... 20
5.1 Rozdiel medzi normalnou a kauzalnou konvoliciou . . . . . . .. 26
5.2 Rozdiel medzi kauzélnou a dilatovanou konvoluaciou . . . . . . . . 27
5.3 WaveNet architektdra; prevzaté z [22]. . . . . . ... ... .. .. 29
6.1 Detail predpovede na 1 krok dopredu, Belgické data . . . . . . . . 35
6.2 Detail predpovede na 1 deni dopredu, Belgické data . . . . . . .. 35
6.3 Detail predpovede na 3 dni dopredu, Belgické data . . . . .. .. 36
6.4 Detail predpovede na 7 dni dopredu, Belgické data . . . . . . .. 36
6.5 Detail predpovede na 29 dni dopredu, Belgické data . . . . . . . . 37
6.6 Detail predpovede na 1 krok dopredu, Bratislavské dita . . . . . . 39
6.7 Detail predpovede na 1 defi dopredu, Bratislavské data . . . . . . 39
6.8 Detail predpovede na 3 dni dopredu, Bratislavské data . . . . . . . 40
6.9 Detail predpovede na 7 dni dopredu, Bratislavské data . . . . . . . 40
6.10 Detail predpovede na 29 dni dopredu, Bratislavské data . . . . . . 41

6.11 Detail predpovede na 1 krok dopredu, New Yorkské data, august . 42

6.12 Detail predpovede na 3 dni dopredu, New Yorkské ddta, november 43

Xiil



6.13 Detail predpovede na 3 dni dopredu, New Yorkské déta, august . . 43

Xiv



Kapitola 1
Uvod

V dnesnej dobe si Zivot bez elektrickej energie nie sme schopni ani len predstavit.
Jej pouZitie je tak rozSirené a vSestranné, Ze sa dotyka takmer akejkol'vek Tud-
skej ¢innosti. Okrem osobného pouZitia fyzickymi osobami je elektricka energia
extrémne dolezitym vstupom do vyroby. Z tohto dovodu je elektrickd energia do-

lezitym ekonomickym faktorom a zaroven dodlezitym strategickym zdrojom krajin.

Niet sa teda ¢o Cudovat, Ze jej produkcia je samostatné, strategické priemyselné
odvetvie. Takto dodlezité odvetvie pre krajinu s tak velkym vplyvom musi byt

kvalitne riadené a planované, aby bol zabezpeceny dlhodoby rozvoj.

V minulosti bol bezny model jedného, Statneho dodavatela a distribtitora ener-
gie. V dnesSnej dobe vd’aka deregularizécii odvetvia su vytvorené medzindrodné
energetické trhy, na ktorych mdze byt aj v ramci jedného Statu viacero konkure-
ncnych firiem, ktoré vyrdbaju ¢i distribuuji energiu. Takéto prostredie je omnoho
chaotickejSie a ndro¢nejSie na manazment, kontrolu a riadenie.

Pretrvavajicim problémom energetického priemyslu je jeho vicsia schopnost
energiu vyrabaf ako skladovat. Ked'Ze nie je k dispozicii technolddia, ktord by umo-
Znovala uc¢inné, dlhodobé a velkokapacitné ukladanie je nutné vyrabat energiu na-
vySe aby jej bolo dostatok. Lenze v dnesnej dobe kedy efektivnost,ekonomickost a
ekologickost st dolezité faktory nie je takyto pristup idedlny. NavySe na deregulari-
zovanom trhu, kde producenti bojuju o zdkaznika, musia byt konkurencieschopny,
¢o znamend, Ze podniky musia minimalizovat mnoZstvo vyrobenej energie, ktort

nik nekupi.



Komplikujicim faktorom a zdroven problémom, ktory treba riesit je zvySu-
juca penetrdcia alternativnych zdrojov energie. Zvicsa sa jedna o zdroje, ktorych
energeticky vystup je zavisly od vonkajSich faktorov a iba fazko sa kontroluje.
Naplanovanie mnoZstva vyrobenej energie kazdou elektrariiou tak aby bola po-
kryté celkova spotreba je uZ tak naro¢nd uloha, ktord sa iba komplikuje pouZzitim
alternativnych zdrojov energie.

Predpovedanie spotreby energie je problém rieSeny uz niekolko desafroci. V
minulosti bolo navrhnutych a zavedenych do praxe viacero rieSeni, ktoré pouZi-
vaju Statistické metddy, avSak v dneSnej dobe sa vicSina vyskumu zamerala na
neurénové siete alebo ich derivaty.

Neurdénové siete st oblasfou strojového ucenia, ktord ma svoje korene v biol6-
gii. Zdkladnym kameniom takychto sieti je umely neurdn, ktoré si komponované
do najroznejsich topoldgii. Dlhodobym problémom neurénovych sieti bola ich
zlozité ucenie pri vy$Som pocte vrstiev. v poslednom desafro¢i nabrali na popu-
larite takzvané hlboké neurénové siete, ktoré maju vacsi pocet vrstiev pri¢om ich
schopnost ucif nie je kompromitovand. V tejto préaci sa zaoberame prave hlbokymi
neurénovymi siefami.

Téato praca je rozdelend na dve hlavné kapitoly, z ktorych prvé sa zaobera te-
driou neurénovych sieti a zndmymi variantami hlbokych neurénovych sieti. Druha
kapitola pojedndva o probléme predpovedania spotreby energie a pouZzitymi rieSe-

niami z oblasti neurénovych sieti.



Kapitola 2

Analyza problémovej oblasti

2.1 Sucasny stav v energetickom priemysle

Z technologického hladiska je jednoduchsie energiu vyrdbat ako skladovat. Z tohto
jednoduchého dovodu je potrebné pre producentov energie aby mali doveryhodné
odhady o buducej spotrebe. Pre konzumenta s vysokym odberom, moze byt takyto
odhad rovnako dodlezity. Takéto odhady pomadhaju dospief k spravnym kréatkodo-
bym, ale aj dlhodobym rozhodnutiam spolo¢nosti a inStitdcii.

V deregulovanom energetickom priemysle vystupuje viacero producentov a
distribtitorov energie, ktory bojuju o zdkaznikov. Celkové mnoZstvo energie v
takejto sieti je regulované na zdklade trhového mechanizmu - spolo¢nosti nebudui
vyrabaf energiu, ktord nikto nekupi. V takto nastavenom energetickom priemysle
je predpoved energie omnoho doleZzitejSia.

V dnesnej dobe je vypustanie emisii C'O, a inych sklenikovych plynov va-
Znym ekologickym problémom kvoli sklenikovému efektu a nim spésobenému
globdlnemu oteplovaniu. Z tohto dévodu sa v poslednych rokoch uprednostiuji
a rozvijaju alternativne zdroje energie. Mnohé z tychto zdrojov, ako slnecna ci
veternd energia maju premenlivy produkt, ktory je navySe zdvisly na vonkajSich
faktoroch.

Mnohé mensSie soldrne ¢i veterné elektrarne su napojené do lokdlnej siete a ich
vystup nie je mozné preniest mimo tejto siete. Dokonca takto generovana energia

je zvonku viditeInd iba ako pokles spotreby energie. Takéto elektrarne sa nazyvaji
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vlozené (angl. embedded). Slizia k zniZeniu ndrokov na prenosovu ststavu.

VSsetky spOsoby vyroby energie sa daju rozdelif na flexibilné, ktoré si schopné
rychlo zmenif mnoZstvo nimi vyrdbanej energie a tie, ktoré sa nedokdzu rychlo
adaptovaf na zmenu v odbere. Pre Tubovolny okamih je potrebné dodaf dostatok
energie, ktorej vyroba musi byt rozvrhnutd medzi flexibilné, ne-flexibilné a zdroje
energie, ktorych maximdlny potencidlny vystup sa nedd nastavit, iba predpovedat
(hlavne slnecnd a veternd energia). Pri tomto pldnovani znovu velmi vyznamne
vstupuji do procesu predpovede spotreby ale aj produkcie slneCnej a veternej

energie.

Podrla spravy o vyhlade na leto 2016 v Spojenom kralovstve [10] bude pre-
vadzkovanie distribucnej siete naro¢né. Tento stav nastal hlavne kvoli zniZeniu
minimalnej spotreby energie, ¢o zvysilo rozdiel medzi minimélnou a maximélnou
spotrebou. Aby bola spotreba pokryta poc¢as nizkej spotreby aj pocas vysokej spot-
reby je potrebnd vyssia flexibilita zdrojov energie. Zaver spravy zhodnocuje, Ze
distribu¢nd sief v Spojenom kralovstve bude schopnd fungovat celé leto s bezpe-
¢nostnou rezervou, avSak moze dojst k docasnému odpojeniu niektorych veternych
elektrarni v Case nizkej spotreby. Tato sprava je idedlnou ukazkou dolezitosti pred-

povedania spotreby energie, pretoze bez nej by neboli mozné.

V pripade zlyhania planovania m6Zu nastat dva pripady. V prvom pripade nie
je pokryta spotreba, v takomto pripade nastavaju vypadky energie alebo takzvané
brown-outy, pod tymto terminom sa rozumie zdmerné alebo neimyselné zniZenie
napitia v sieti. R6zne typy elektrickych zariadeni mdzu reagovat rdzne, od zniZe-
nia vykonu, zvySenia poruchovosti ¢i poSkodenia zariadenia, niektoré zariadenia
sa moZu spravaf nepredvidatelne a niektoré nemusia byt zasiahnuté vobec. V opa-
¢nom pripade, ked je v sieti prili§ vela energie, moZe dojst k poSkodeniu rozvodne;j

siete.

Metddy predpovedania, bez ohladu na oblast do ktorej spada rieSenie, sa daji
rozdelif na kratkodobé, stredné a dlhodobé predpovede. Kratkodobé predpovede si
v ramci jednej hodiny do jedného tyZdna. Stredné predpovede sa snaZia predpove-
daf na dobu medzi jednym tyZdnom a jednym rokom a dlhodobé predpovede st na
rok a viac. [8]. V niektorych pripadoch si mézu autori definovat vlastné zadelenie,

napriklad predpovedania na hodinu dopredu.
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2.2 Pouzivané rieSenia

Existuje vel'ké mnoZstvo spdsobov ako uspesne predpokladat spotrebu energie. Je
nad ramec tejto kapitoly spomentf vSetky, preto iba zbeZne prejdeme niektoré z
nich.

Predpovedanie spotreby energie je zndmy problém, na ktory sa pouZiva Siroké
spektrum rieSeni a pristupov, ktoré sa daji velmi hrubo daji rozdelit na predpovede
pomocou Statistickych metdd a predpovedanie pomocou umelej inteligencie.

Medzi Statistickymi pristupmi je pravdepodobne najznamejsi ARIMA model.
Takto bol pouzity v [ 1], kde bol ARIMA model modifikovany tak aby bral do tivahy
aktudlnu teplotu. V zavere autori skonstatovali, Ze takto upraveny ARIMA model
je ucinnejsi oproti jeho typickej variante. Zda sa, Ze vicSina prac zaoberajicich sa
Statistickymi modelmi, vratane ARIMA modelu st starSieho ddtumu a uZz nie su
hlavnym predmetom vyskumu.

Okrem Statistickych metdd existujud aj rézne pristupy z odboru umelej inteligen-
cie, ktoré nespadaju Cisto pod umelé neur6nové siete, napriklad expertné systémy
[13, 15], fuzzy logika [18] ¢i iné [9].

Niektoré metddy predpovedania spotreby energie kombinujid viacero metdd
aby dosiahli lepSie vysledky.

2.2.1 Faktory zasahujice do predpovede

Je zjavné, Ze do spotreby energie zasahuje obrovské mnozZstvo faktorov, niektoré sa
daju vyjadrif a mame o nich informdcie a niektoré ako napriklad kultirne faktory
sa nedajd zmysluplne zaznamenat.

Vyber vyznamnych faktorov na zdklade, ktoré bude systém braf do dvahy je
dodlezitou sucasfou ndvrhu metddy predpovedania. V pripade Statistickych metéd
sa jedna o faktory, ktoré budu sucasfou modelu, v pripade rieSenia problému
pomocou umelej inteligencie sa jednd o vyber vstupov do systému.

Na zahrnuté faktory m4 vplyv aj zameranie na kratkodobé ¢i dlhodobé pred-
povede. Niektoré faktory mozu byf irelevantné ak sa predpoveda na dlhSiu dobu.

Vo vseobecnosti plati, Ze niektoré metdédy vyzadujui viac informécii ako iné,

dokonca sa mdZe jednaf aj o makroekonomické ¢i poveternostné udaje, ktorych
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budiice hodnoty mdzme iba predpokladaf. Rovnako plati, Ze niektoré pristupy
vyZzaduju prili§ fazko ziskateIné udaje ako napriklad priemerné ¢i konkrétne tidaje
o domdcnostiach a ich obyvateloch. Je zjavné, Ze takéto ukazovatele sa menia v
Case a vel'mi fazko sa ziskavaju.

Z tohto dovodu byva vyber faktorov a aj pouzitej metddy, Casto limitovany
dostupnymi ditami. V niektorych pripadoch je moZzné chybajice déta ziskaf z

inych zdrojov a prepojif ich pomocou ddtumu a geografickej polohy.

2.2.2 Neuronové siete

Préac zaoberajucich sa predikciou spotreby energie pomocou neurénovych sieti je
nedrekom, v tejto kapitole v kratkosti spomenieme niektoré price, ktoré zachytili
nasu pozornost.

Kombindcia neurénovej siete a expertného systému bola pouzitd v praci [16].
V tejto préci je predpovedanie rozdelené na dve fazy, v prvej faze je pouZzitd
neurénova sief v druhej faze su vystupy tejto siete upravené expertnym systémom
tak aby boli brané do tivahy faktory ako teplota ¢i prazdniny.

V préci [21] je pouzitd kombindcia Statistickej metddy podobného diia a jej
Uprava pomocou neurénovej siete. Metdda podobného diia funguje tak, Ze z histo-
rickych dét sa vybera jeden ¢i viac podobnych dni k diiu pre ktory predpoveddme,
pricom sa predpokladd, Ze ich spotreba bude podobnd. Pretoze v tejto préci sa
predpoveda na hodinu dopredu, nebolo by mozZné tito metédu pouZit, av§ak preto
je pouZitd neurénova sief, ktord spresiiuje vysledky a upravuje predpoklad na
konkrétnu hodinu.

Kombindcia ucenia s ucitelom a ucenia bez udlitela je pouzitd v praci [3].
Nejedna sa o hlboké ucenie s pouZzitim predtrénovania ale o normalizéciu a pred-
spracovanie dit do klastrov pomocou Kohonenovych samo-organizujicich sa map.
Informécia o prislusnosti ku klastru bola stucastou vstupov do neurénove;j siete.

Architektdra jedného neurénu, pracujiceho podla funkcie spomenutej v 3.2
bola pouzitd v prici [23]. V zdvere prace je vyhlasené, Ze navrhnuty neur6n
vykazuje lepSie vysledky ako viacvrstvové neurénové siete s nizSou vypoctovou
zlozitosfou. Tento model bol neskdr rozpracovany [ 7] tak aby obsahoval rekurentné

prepojenia.



Préca [2] sa zaoberala kratkodobym predpovedanim spotreby energie pomocou
neurénovych sieti trénovanych PSO algoritmom. V tejto praci bol tiez pouZity pred-
spracovanie pomocou vlnkovej transformécie, ktord patri medzi ¢asovo-frekvencné
transformacie. Nad takto spracovanymi datami je postavend neurénova sief, ktora
berie do tivahy aj idaje o pocasii. V zdvere autori konStatujd, Ze pouZitie vinkovej
transformécie prispelo k presnejSej predpovedi.

V dalSej praci [11] su pouZité vinkové neurénové siete, ktorych neurény po-
uzivaju ako aktivacné funkcie vinkové transformécie. V tejto praci bola spotreba
energie predpovedand dopredu na jednu hodinu v intervale kazdych 5 minut. Vy-
slednd predpoved bola kombinovana z viacerych neurénovych sieti, pri¢om kazda
spracovavala jednu Cast rozloZenych dat.

Spiking neurénova siet bola pouZzitd v [17] na krdtkodobé predpovedanie spot-
reby energie. Proces predpovedania je rozdeleny na dve fazy, priCom v prvej faze
sa predpoveda teplota po hodindch na deii dopredu z hodinovych tdajov o teplote,
vlhkosti z predchddzajicich dvoch dni a maximadlnej slne¢nosti z predchadzaji-
ceho dila. V druhej faze sa predpoveda spotreba po pol hodine na deni dopredu z

udajov ziskanych v prvej faze, ditumové udaje, prazdniny a iné.






Kapitola 3

Teoria neuronovych sieti

3.1 Neuronové siete

Umelé neurénové siete si aproximaciou prirodzenych neurénovych sieti, ktoré sa
nachadzaju v teldch Zivocichov. Jedna sa o aproximdciu, pretoZe stdle nepozname
presny sposob akym neurdn, prirodzené neurénové siete a mozgy pracuju.

Prirodzené neurénové siete nemusia byt najefektivnejSou 'implementiciou’
centrdlneho nervového systému, pretoze boli vytvorené pocas l'udskej evolicie.
Napriek tomu, Ze evolicia je de-facto optimalizaény mechanizmus, evoldcia vybera
prvé zlepSujtce rieSenie a perfektné rieSenie.

A preto aj keby sme poznali presny sposob akym prirodzené neurénové siete
fungujud, nemusia byf idedlnym rieSenim. Rozdiel, ktory treba braf do ivahy je tiez

fakt, Ze pocitace su, narozdiel od nervovych ststav, digitdlneho charakteru.

3.1.1 Neuron

Zékladnym kameniom neurénovych sieti je neurén, zndmy aj ako nervova bunka.
Nervova bunka je tvorend telom bunky, ktord obsahuje jadro a z tela vystupuje
niekol’ko menSich vystupkov, zvané dendrity. Tieto vystupky sa na konci rozcha-
dzaju do vicSieho poctu vldkien. Okrem tychto kratkych vystupkov existuju aj
vicsie vystupky zvané axony, ktoré sa tieZ rozchadzaja do viacerych vldkien. Tieto

su prepojené na dendrity inej bunky, takéto prepojenie sa nazyva synapsia.
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Synapsie mozu byt exhibi¢né, ktoré zvysuja Sancu ¢i interval medzi vystupmi
alebo inhibi¢né, ktoré ho znizuji. Presny popis fungovania synapsii a spravania
bunky je vSak nad rdmec tejto préce a je oblasfou aktivneho vyskumu. Biologicky

neurdn sa nachadza na obrazku 3.1.

vldkna
" \{/ / g

: -\ﬂ-—/{ Axdn inej bunky

Synapsia

| Syn"apsie

Telo bunky

Obr. 3.1: Ndkres biologického neuronu; prevzaté z [20].

Neurdny, ktoré su sucasfou umelych neurénovych sieti, st zjednoduSenym
modelom prirodzeného neurénu. Namiesto komplikovaného vnttorného procesu
pouziva takzvanu prechodovi funkciu, ktorej vystup je vystupom neurdénu. Vstupy
do umelého neurénu mdzu byf, rovnako ako v pripade dendritov, tieZ inhibi¢né
alebo exhibicné. Umely neurdn je zndzorneny na obrazku 3.2. Na obrdzku je
vidno, Ze dendrity sd nahradené vstupmi a axén je nahradeny vystupom neurénu.
Mechanizmus synapsii biologického neurdénu nie je v takomto modeli pritomny.
KaZzdy prepojenie a teda aj vstup md svoju vdhu, ktord sa via¢Sinou oznacuje ako

w, tieto vahy urcujui dolezitost vstupu.
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y=fO (zi*xw;)+0) (3.1)

Wstupy Wystup

Obr. 3.2: Ndkres umelého neuronu; prevzaté z [20].

Existuje viacero typov umelého neurénu, niektoré typy su dostato¢ne podobné a
liSia saiba v detailoch. Matematické vyjadrenie mechanizmu fungovania typického
neurdnu je zndzornené na funkcii 3.1.1. Vo vSetkych funkcidch v tejto kapitole je
i-ty vstup oznaceny ako z; a vdha pripadajica tomuto vstupu je oznacend ako w;.
Hodnota bias je oznacend ako b a funkcia f() je prechodova funkcia neurénu.

Vstupy prichadzajuce po prepojeni do neurénu su vyndsobené vdhou daného
prepojenia a k tomuto vysledku je pripoc¢itand hodnota bias. Hodnoty bias st
predmetom ucenia rovnako ako vdhy ale st s¢itané so sic¢inom vdh a vstupov,
modZu byt implementované ako stcast neurénu alebo pripojené cez samostatné
prepojenie, ktoré mé aj svoju vahu. V pripade negativnej hodnoty vdhy sa jednd o
inhibi¢né prepojenie, v opacnom pripade sa jednd o exhibi¢né prepojenie. Takto
transformované vstupy su s¢itané a tento produkt je pouZzity ako vstup do precho-
dovej funkcie. Vystup tejto funkcie je poslany na vystup neurénu, ktory mdze byt
sucasfou vystupu neurénove;j siete alebo vstupom do d’alSich neurénov.

Neurény sa mozu liSit aj v prechodovej funkcii, ktord produkuje ich vystup.
Casto sa v jednej neurénovej sieti miesajii neurény s réznymi prechodovymi fun-
kciami. Niektoré bezné varianty si zndzornené na obrazku 3.3. V hornej ¢asti uk4-

Zky je zobrazend linedrna funkcia a ReLu funkcia, ¢iZe napravend linedrna funkcia
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(angl. rectified linear unit). V dolnej Casti sa nachddza krokova funkcia(angl. step
function), ktord je typickd pre bindrne neurény a sigmoiddlna funkcia, ktord je z

tychto asi najpouZzivanejSia.

6 6
5 5
4 4
3 3
2 2
1 1
& -5 -4 -3 |-2 1) 2 3 4 5 & -‘6 5 -4 |-2 -2 |-1 1] 2| 32 4 5 &
-2 2
-3 3
=4 4
-5 5
-6 65
3 3
5 5 Lt
4 1 T 7 [
3 3
2 2 /
1 1
& -5 -4 -3 |-2 |-1 1| 2 3 4 5 & -6 -5 |-4 -3 |-2 |-1 1) 2| 3| 4| 5 &
-2 -2
-3 -3
-4 -4
-5 -5
-6 -6

Obr. 3.3: Ukdzky roznych prechodovych funkcit

I ked toto je najpouZzivanejsi typ neurénu existuji aj iné, prikladom modze
byt neurén ktorého vstupy sd ndsobené a nie scitané. Takto fungujici neurén bol

pouzity v [23], schéma jeho fungovania je nasledovna.

y = [J(w; *2; +b) (3.2)

V inej praci [6] autor navrhol iny eSte zloZitejsi typ vysSieho neurénu, ktory

pracoval nasledovne.
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Yy = H(azf) (3.3)

V oboch pripadoch bolo motivaciou autorov lepsie riesit problémy, ktoré ne-
moZu byt definované ako linedrne kombindacie vstupov. V oboch pripadoch mali
takéto neurdny a siete, ktoré ich obsahovali sTubné vysledky.

Okrem takto modifikovanych neurénov existuju aj takzvané spiking neurény,
ktoré sa snazia presnejSie simulovat fungovanie biologického neurénu. Takéto
neurény vysielaji svoj vystup iba ak ich vnitornd hodnota, zvand aj potencidl,
dosiahne urcitd hranicu, po vyslani sa ich vnitornd hodnota zniZi. Tymto sa
simuluju elektrické vlastnosti prirodzenych neurénov a tak sa jedna o abstrakciu

bliZ$iu realite.

3.1.2 Topoldgie

Neurdn ako taky mé velmi obmedzené schopnosti, preto sa obyc€ajne sklada viac
neurénov do jednej neurénovej siete, ktord je obvykle roztriedend do vrstiev. Prvou
vrstvou je takzvand vstupna vrstva, ktord obsahuje vstupné hodnoty do neurénove;j
siete. Vystupna vrstva je poslednd a jej vystupom je vystup neurénovej siete, tie to
dve vrstvy sa nazyvaju aj ako viditeIné vrstvy. Medzi nimi sa nachddza l'ubovolny
pocet skrytych vrstiev.

Vrstvy sd definované minimalnym poctom neurénov cez, ktoré musi ich vystup
prejst aby dosiahol vystupni vrstvu. Neurénové siete s vyS$Sim poctom skrytych
vrstiev maju pomenovanie hlboké neurénové siete a budu prebraté neskor v tejto
kapitole.

Pocet neurénov a prepojeni medzi nimi sa méZe 1iSif. Takto vznikaji najrozne-
jSie topoldgie, ktoré pri beZnych pristupoch musia byt navrhnuté ¢lovekom alebo
inym systémom ale ich ndvrh je malokedy sucasfou uciaceho algoritmu. Prikla-
dom kedy je vytvorend aj topoldgia siete bez zdsahu ¢loveka sui neuroevolu¢né
TWEANN pristupy, z ktorych najzndmejsi je NEAT [19].

Vo vSeobecnosti je mozné rozdelif neurénové siete na dopredné a rekurentné.
Prvé menované siete st jednoduchs$imi variantami, ktoré neobsahuju cykly a vSetky
prepojenia su jednosmerné. To znamend, Ze vystup neurénu z jednej vrstvy moze

byt vstupom do neurénu iba na jednej z vrstiev, ktord nasleduje aZz za nou. Takto
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navrhnuté siete neobsahujui Ziaden vnttorny stav okrem svojej topolédgie a svojich
véh a tieto hodnoty sa pocas prevadzky obvykle nemenia. Praktickym nasledkom
takejto topoldgie je, Ze neur6nova siet nema kratkodobu pamif a jej schopnosti st

vyrazne obmedzené. Na druhu stranu su jednoduchsie a T'ahSie sa trénuju.

Slayta vrstva

Vetupna vrstva

Vystupna vrstva

Obr. 3.4: Priklad feed-forward topologie

Rekurentné siete m6Zu obsahovat cykly a tak ich schopnosti su vyrazne vyssie.
AvSak st fazSie na pochopenie a vypocet. Su schopné kriatkodobej pamite, maji
vnutorny stav a maju vysSiu modelovaciu schopnost. Ukazka takejto topoldgie sa

nachadza na obrazku.

Obr. 3.5: Priklad rekurentnej topologie

Problémom rekurentnych sieti je, Ze obvykle byvaji implementované ako re-
kurentné siete rozloZené do Casu tak aby z nich vznikli dopredné siete. To znamen4,
7e hibka takto rozloZenej siete je n-krét vicsia, kde n je po&et prechodov do ktorych
je siet rozloZend. Takto rozloZend sief je ukdzand na 3.6. Rozkladali sme sief z

3.5 a to tak, Ze vSetky rekurentné prepojenia vedd do druhého komponentu, ktory
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charakterizuje d’al§i prechod siete. Vrstva t_n oznacuje n-ty prechod, neurény x
si neurény na vstupnej vrstve, neurdény y su skrytou vrstvou a neurény z tvoria

vystupnu vrstvu.

Vrstvat 1

Obr. 3.6: Proces rozloZenia neuronovej siete v case

Topoldgia siete definuje model a teda aj jej teoretické moznosti. Pokial je topo-
16gia prili§ jednoduchd nemusi byt schopna naucif sa komplikovanejSie problémy.
Na druhu stranu prili§ komplikovand topol6gia urcite spomali proces ucenia a
modze byt aj kontraproduktivna. Z tohto dévodu je nutné ¢o najviac prisposobif

topoldgiu rieSenému problému.

3.1.3 Ucenie

Typické algoritmy ucenia neurénovych sieti sa daji rozdelif na ucenie s ucitelom,
ucenie bez ucitela a u¢enie s odmenou a trestom. Niektoré typy neurénovych sieti
su Specificky postavené pre jeden typ ucenia.

Ucenie s ucitelom(angl. Supervised learning) sa snazi minimalizovat rozdiel
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medzi dosiahnutym vystupom a poZadovanym vystupom pre dany vstup. Z takejto
definicie vyplyva, Ze musia byt k dispozicii dita a k nim patriace poZadované
vystupy. V pripade, Ze takéto data nie su k dispozicii nie je mozné ucenie s
ucitelom aplikovat.

V idedlnom pripade sa neurénova sief nauci generalizovaf a je schopnd pre
dany vstup vytvorif spradvny vystup aj ak tento par nebol v povodnom trénovace;j
datovej sade.

NajzndmejSim algoritmom ucenia s ucitelom je pravdepodobne backpropaga-
tion, ktory kombinuje spitné Sirenie informdcie tak aby sa pre kazdy neurén dal
aplikovat niektora optimaliza¢nd metdda, typicky gradient descent.

V niektorych pripadoch sa méze staf, Ze sa sief nauci perfektne reagovaf na
trénovacia datova sada ale pritom strati schopnost generalizovat, tento problém sa
nazyva over-fitting.

Ucenie bez ucitela (angl. Unsupervised learning) je rodina metéd, ktoré pracuji
s neoznac¢enymi ddtami. To znamen4, Ze nepotrebujeme poznaf spravny vystup pre
kazdy vstup vopred. Vic¢Sina z nich sa snazi ndjst v datach Struktiru, model, vzory
¢i iné dolezité vlastnosti.

Ucenie s odmenou a trestom je akysi hybrid, ktory ako odpoved na svoj vystup
dostdva iba jednoduchu spitni vizbu o kvalite jeho vysledku. Takdto neurénova

sief sa snazi dosiahnuf najlepSich vysledkov a vyriesif problém.

3.1.4 Hlboké neuronové siete

.....

schopné reprezentovat komplikovanej$i model s menSim po¢tom neurénov. Tento
efekt nastdva, pretoZe celkovy pocet neurénov potrebnych na vytvorenie efektiv-
neho modelu problému je nizsi ak sa pouZije viac vrstiev [4].

AvSak hlboké neurénové siete su vel'mi ndro¢né na trénovanie. Vac¢Sina metod
ucenia ma velké problémy s vyS$S$im poctom vrstiev. Dévodom preco sa toto deje
je viacero.

Jednym z nich je zvySené riziko uviaznutia v slabom lokdlnom optime. Tento
problém je prepojeny s ndhodnou inicializaciou vah a je do urcitej miery rieSiteIny

pred-trénovanim neurdnovej siete algoritmom ucenia bez ucitela. AvSak vaznost
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tohto problému sa zvySuje s poctom vrstiev.

Dalsim vaZnym problémom je nestabilné irenie chybového signdlu do hlbsich
vrstiev pri metédach vyuZzivajucich gradient descent (napriklad algoritmus back-
propagation). Signdl v jednej vrstve je zavisly na vrstve, ktord sa spracovala pred
fou. Po prvych par vrstvach moze signél narést alebo sa zmenSif do takych hodnot,
Ze ucenie nie je efektivne v d’alSich vrstvach. Tento problém sa nazyva Vanishing
Gradient Problem.

HIlboké neurénové siete sa daju tiez rozdelif podla spdsobu ucenia. Autori
Clanku [5] rozdeluju takéto siete na hlboké siete ur¢ené pre ucenie bez ucitela,
hlboké siete urcené pre ucenie bez ucitela a hybridné pristupy, ktoré kombinuji

tieto dva pristupy.

3.1.4.1 Autoenkoder

Tento typ neurénovych sieti spadd pod unsupervised learning a ako taky nepatri
medzi hlboké neurénové siete. Avsak je vel'mi ¢astym komponentom v hlbokych
neurénovych sietach.

Autoenkdder, ktorého topoldgia je zndzornend na obrazku 3.7, sa snazi vyjadrit
vstup niz§im poctom hodndt (neurénov) a nasledne sa pokusa takto redukovant
informdciu rekonstruovat. Takymto sposobom sa nauci porozumiet diatam a vy-
jadrit ich skryty model. Vdaka tomu, Ze na vystupe oCakava rovnaké data ako na

vstupe, nepotrebuje poznat spravne vysledky pre vstupy.

Vetupna vistva Vystupna vistva
Model

Obr. 3.7: Topologia neurénovej siete typu autoenkoder
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V zavislosti od charakteru vstupov treba urcif pocet skrytych vrstiev a pocet
neurénov v nej, pretoZe autoenkéder musi byt schopny vyjadrif dostato¢ny model
vstupnych dat.

Aj siete, ktoré majui viac neurénov v skrytej vrstve si pouziteIné a mdzu sa
naucif vhodny model. V takto postavenom autoenkdderi je vSak mozné riziko
naucenia sa identity. To znamend, Ze by sa vstupy bez akejkolvek vyznamnej
transformdcie dostali na vystupni vrstvu. Existuje viacero metdd ako zabréanif
autoenkdderu naucif sa identitu.

Hlbokou variantou autoenkdderov su takzvané skladané autoenkddery (angl.
Stacked Autoencoders). Pretoze jeden autoenkdder je stdle ndchylny na bezné
problémy stvisiace s vy$§im poctom vrstiev, nie je i¢inné aby mal vi¢Sie mnozstvo
vrstiev.

Skladané autoenkddery, na obrdzku 3.8, tento problém riesia rozdelenim viac-
vrstvového autoenkddera na viac vnorenych autoenkéderov. To znamen4, Ze repre-
zentdcia, ktord sa nauci autoenkdder prvej drovne je pouZitd ako vstup/vystup do
autoenkddera druhej drovne, ktory sa znova snazi ndjst reprezentaciu vstupnych
dat.

Vetupna vistva Vystupna vistva
Model

Obr. 3.8: Skladany autoenkdder, farbami sii vyznacené vnorené autoenkodery

Autoenkddery ako aj ich varianta pre hlboké ucenie st mélokedy pouzité
samostatne. Vac¢sinou su pouzité na predspracovanie vstupov, ich transformaciu,

odSumenie i zjednodusSenie do jednoduchsej reprezentécie.
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3.1.4.2 Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné siete su inSpirované prirodzenymi neurénovymi siefami, ktoré spra-
covavaju obraz. Skladaju sa z viacerych vrstiev, ktoré moézu byt konvolu¢né, plne
prepojené, pooling vrstva, softmax a vrstva obsahujica RelLu neurény. Vhodnou
kombindciou tychto vrstiev vznikne umeld neurénova sief, ktord vynika pri spra-

covani obrazu.

Konvolu¢nd vrstva je rozdelend na viacero filtrov. Kazdy z tychto filtrov spraco-
védva jeden suvisly region vstupnych dat, tak Ze tieto regiony sa navzdjom ciasto¢ne

prekryvaju. Takto st ziskané vlastnosti spracovdavaného obrazku.

Pooling vrstvy sa snaZia sa zniZif velkosf reprezentdcie a tym zaroven zvysit
generaliziciu a rychlost uc¢enia. Tieto vrstvy moZu byt aj pevne definované, aj
moZu byf predmetom uc¢enia. Existuje viacero sposobov akym tieto vrstvy funguju,
najcastejSim spdosobom byva max-pooling, ktory rozdeli vstupnu vrstvu na regiony

z ktorych vyberd tie najviacsie hodnoty.

Po sérii transformécii nasleduje poslednd vrstva, ktord je plne prepojend do-
predna sief, jej icelom je spracovaf transformovany vstup a dopracovaft sa k final-

nemu vysledku.

Takéto siete maju obvykle viacero vrstiev ale popritom st jednoduchSie na
ucenie ako rovnako hlboké klasické dopredné siete. Existuje viacero tedrii preco

lepSie zvladaju vyssi pocet vrstiev.

3.1.4.3 Hlboké rezidualne siete

Tieto siete sa vyznacuju prepojeniami, ktoré neprepdjaji dve po sebe nasledujice
normadlne siete a lepSej konvergencie [12]. Pomocou tychto prepojeni st schopné
udrziavat gradient a naucif sa identitu, ¢o je vhodné ak je model komplikovane;jsi
ako problém vyZaduje. UkdZka takejto siete je na obrdzku 3.9. Jednd sa o 5-vrstvovi

sief s dvoma prepojeniami, ktoré preskakuju jednu vrstvu.
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Obr. 3.9: Ukdzka hlbokej rezidudlnej siete

3.1.4.4 Pred-trénované neuronové siete

Ako bolo vySsie spomenuté, jednym rieSenim ako tcinne ucif hlboké neurénové
siete je ich pred-trénovanie, ktoré byva vykonané spravidla u¢enim bez ucitela. Na
takto pred-trénované siete je potom mozné aplikovaf metddy ucenie s ucitelom.
Takto kombinovany pristup je schopny ucif aj hlboku neurénovi sief.

Metddy bez ucitela, ktoré sa beZne pouZivaji su autoenkddery, obmedzené
boltzmannove stroje ¢i iné. Pred-trénovanie nemusi byf vZdy prospesné, v niekto-
rych pripadoch mdze takto naucend sief podavat horsie vysledky ako bez pred-
trénovania. PreCo je tomu tak nie je Uplne zndme a jednd sa o aktivnu oblast
vyskumu.

Jednou tedriou je, Ze pred-trénovanie inicializuje neurénovu sief do stavu,
do ktorého by sa sief nemohla dostat pomocou ndhodnej inicializcie a ndsledne
aplikovaného ucenia s ucitelom. TaktieZ sa zdd, Ze mnoZina stavov v, ktorych
skon¢i neurénovd sief svoje ucenie je podstatne mensia a viac sustredend. Druhou
tedriou je, Ze niektoré vlastnosti vstupov, ktoré boli spoznané pocas fazy ucenia
bez ucitela, mdZu byt pouZzité vo faze ucenia s ucitelom. [14]

Pred-trénovanie sice hralo vyznamnu tlohu v rannych hlbokych siefach ale v
dnesnej dobe sa vyznamnejSie pouZiva iba v tlohdch, ktoré pracuji s prirodzenym

jazykom.[14]
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Kapitola 4
Pouzité technologie

V sucasnosti existuje viacero kniZnic a aplikacnych rdmcov pre strojové ucenie a
neurénové siete ¢i hlboké neurénové siete konkrétne. V dneSnej dobe st vSetky
schopné vyuzif vykon grafickych kariet ¢i dokonca kombinidciu CPU a GPU.
Oboje spomenuté kniZnice sui open-source a ich kéd sa piSe v jazyku python, tak
aby bol ¢o najprehladnejsi. Kéd v jazyku python je potom v oboch pripadoch
spracovany, skompilovany a zoptimalizovany ta kaby beZal ¢o najrychlejSie na
platforme, ktorou méze byt GPU ¢i CPU.

4.1 Theano

KniZnica Theano je primdrne vyvijand skupinou pre strojové ucenie na Montreal-
skej univerzite od roku 2007. Theano nie je limitovand iba pre neurénové siete Ci
strojové ucenie ale je schopna akychkol'vek matematickych vypoctov.

Theano je zalozené na symbolickych premennych a funkciach. To znamen4, ze
beznd Theano premennd nema hodnotu ale jednd sa iba o vyraz pomocou, ktorého
sa da vytvorif matematicky systém. S tymito premennymi sa pracuje pomocou
funkci, ktoré musia byt skompilované. Funkcia vyzaduje Theano premennu, ktora
predstavuje vstup a Theano premennt, ktord predstavuje vystup. Vzfah medzi
vstupnou a vystupnou premennou, ktory bol pred deklarovanim a skompilovanim
funkcie definovany predstavuje proces vypoctu.

Tento vzfah mdze byt definovany podobne ako vztah medzi akymikol'vek inymi
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premennymi, zdkladné matematické operatory stdle funguji. Dodatocne Theano
obsahuje velké mnozZstvo predpripravenej funkcionality a operacii. Theano posky-
tuje aj Specidlne zdielané premenné, ktoré su akymsi hybridom medzi normalnymi
a Theano premennymi. Maji hodnotu, ktord mdze byt nastavend aj mimo Theano
funkcie a zdroven sa tito hodnota zachovdva medzi volaniami funkcie. BeZne sa
pouZzivajui ako parametre modelu alebo je v nich uloZend ddtova sada.

Pocas kompilovania je z tychto symbolickych premennych a operécii vytvo-
reny graf vypoctu, ktory mdze byt optimalizovany. Vd'aka tomuto grafu je Theano
schopné automatickych derivécii, ¢im sa ulahcuje praca pouZivatela ako aj vykon.
Theano obsahuje viacero optimizérov a v pripade, Ze st splnené niektoré poZia-
davky mdze Theano kompilovat niektoré operacie do jazyka C alebo pracovaf aj
na grafickom akcelerétore.

Po skompilovani Theano funkcie m6Ze byt volana ako akédkol'vek ind funkcia,
ktord na vstupe vyZaduje premenné kompatibilné s Theano premennymi, ktoré
boli pri deklarovani pouzité ako vstup. Vystupom takejto funkcie bude hodnota
kompatibilnd s Theano premennou, ktord bola definovand ako vystup. Vypocet sa
riadi vz€ahom medzi tymito dvoma premennymi.

Napriek tomu, Ze Theano obsahuje funkcie na vypocet niektorych typickych

funkecii cien, implementdcia samotného optimizéra je v rukach pouZivatela.

4.2 Lasagne

Lasagne je vysoko droviiova kniZnica, ktord pracuje nad Theanom. Jej tlohou je
modularizovaf a ulahCif pracu s Theanom, obsahuje mnoho optimizérov a staveb-
nych blokov, z ktorych sa daju vybudovaf najr6znejSie architektiry neurénovych
sieti. V tejto praci sme Lasagne pouZili iba ako zdroj implementécie optimizéra

Adam, ktory sme sa rozhodli pouZit.

4.3 TensorFlow

TensorFlow, oficidlne vydany v novembri 2015 je druhou generdciou systému pre

strojové ucCenie pre projekt Google Brain. A napriek tomu, Ze je open-source je
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stile vyvijany firmou Google.

Tento framework je zaloZeny na podobnej filozofii ako Theano. TieZ je zaloZeny
na symbolickych premennych a funkcidch. AvSak obsahuje aj funkcie s vySSou
abstrakciou ako v pripade Theana, kde tie isté funkcie musia byt implementované
ako kombindcie pouZivatelom alebo dodané kniZnicou ako je napriklad Lasagne.

Oproti Theanu je jeho vyhodou lepSia prezentacia a odladovanie chyb o je
aj vdaka jeho robustnému, vstavanému néstroju pre vizualizicie, ktory sa nazyva
TensorBoard. Pomocou neho je taktiez jednoduchSie nasadif natrénovany model.
Jeho kéd sa kompiluje rychlejSie ako v pripade Theana ale zdroven sa vykondva

pomalsie, hoci to sa mdZe pocas vyvoja zmenif.
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Kapitola 5
Navrh a implementacia rieSenia

Pre tito pracu sme sa rozhodli pouZif architektiru WaveNet, ktord vznikla za
ucelom generovania hudby, reci a ako text-to-speech systém ako vyskumny projekt
skupiny DeepMind [22].

Jednd sa o hlboké ucenie zaloZené na Specidlnom type konvolu¢nych sieti,
ktoré pracuje priamo nad surovymi audio ddtami.

V tejto kapitole popiSeme komponenty z ktorych sa skladd WaveNet sief, meno-
vite sa jednd o kauzdlne konvolu¢né siete, 1x1 konvolicie a dilatované konvolu¢né
siete. Potom popiSeme samotnu architektiru a spdsob ako je implementovana v

tejto praci.

5.1 Kauzalne konvoluc¢né siete

Kauzélne konvoluc¢né siete boli vyvinuté z maskovanych konvolicii, ktoré boli
pouzité v PixelRNN. Maskovana konvolucia berie do tvahy iba vstupy, ktoré
prejdu cez masku, tymto sa da prinutif sief aby brala do tivahy iba niektoré vstupy.

PixeIRNN sief bola zamerand na pricu s obrdzkami, a teda s dvoj dimenzi-
ondlnymi datami ¢i signdlom. Naproti tomu WaveNet pracuje nad zvukom a teda
jednorozmernym signdlom, ktory sa meni v ¢ase. Preto kauzdlne konvolicie tiez
fungujid nad signdlom, ktory sa meni v Case a v pripade WaveNetu sa jednd o
jednorozmerny signdl.

KTidcovy rozdiel tkvie vo vyraze kauzdlne, ktory znaci, Ze sicCasnd situdcia

25



vznikla z nejakého minulého stavu. To znamenad, Ze pre Cas t,, iba stavy v ¢asoch
t,, kde m je menSie ako n maji vplyv na vysledok. Rozdiel medzi typickou

konvoliciou a kauzalnou konvoliciou je zndzorneny na obrazku 5.1.

/NH v (v () (g (/Nhl) /NH f/Nl (oo (vany (s (ner
T TeT TP EAT

%q;;z%x%z S A o e
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Obr. 5.1: Rozdiel medzi normdlnou a kauzdlnou konvoliiciou

Takto Struktdrovana siet je veI'mi vyhodnd prave pri predikénych tlohach. Keby
sme pouZili typicku konvoluciu tak pre vypocitanie predpovede by sme vyZadovali
data v Case, ktoré sa snazime predpovedat. Kauzdlna konvolicia zabezpeci, Ze

model je trénovany a vyzaduje iba na détach, ktoré ma k dispozicii.

5.2 Dilatované konvolu¢né siete

Problémom kauzalnych konvolucii je, Ze zorné pole narasta linedrne v zdvislosti
od poctu vrstiev a velkosti filtra. V tomto kontexte pod zornym polom rozumieme,
rozsah hodndt z minulosti, ktoré st brané do tvahy pri predpovedi. Je zjavné, Ze
pre dostatocne presnu predpoved potrebujeme dostatocne velké zorné pole, avSak
vo vicSine pripadov by idedlne zorné pole sposobilo prili§ velky ndrast vrstiev.
Velkost zorného pola neurénovej siete je zdvisla podla vzfahu 5.1, kde v,h je

velkost zorného pola, [ je pocet vrstiev a vy je velkost filtra.

vh=1+vy—1 5.1

V dilatovanej konvolucii je iba kazdy n-ty element ndsobeny s filtrom. Takze
ak mame prvky n; kde ije z intervalu < 1, 5 >, filter velkosti 3 a dilataciu velkosti
2 tak iba prvky 1, 3, 5 budi ndsobené hodnotami filtra. Ukédzka takejto konvolicie
je na obrazku 5.2.
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Obr. 5.2: Rozdiel medzi kauzdlnou a dilatovanou konvoliiciou

To v praxi znamend, Ze niektoré hodnoty ignorujeme a jedna vrstva vie pokryt
n-krat vicsie zorné pole kde n je velkosf dilaticie. NavySe ak budeme skladat
viacero vrstiev kde kazdd ma dilatdciu velkosti n tak velkost zorného pola sa d4
vypoditat podla rovnice 5.2. Ci v pripade, Ze dilatdcie st rozne, zapisané v poli
dils jednd sa o rovnicu 5.3. V oboch pripadoch, su veli¢iny oznacené rovnako ako
v5.1.

vh=lxnx(vp—1)+1 (5.2)

v.h = dils;* (vy — 1)+ 1 (5.3)

Z tychto rovnic vyplyva, Ze rychlost rastu zorného pola zavisi aj od velkosti
dilatacii. Narozdiel od poctu vrstiev ¢i velkosti filtra, velkost dilaticie je menej

problematickd z hladiska vypoctovej naro¢nosti a zloZitosti ucenia.
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5.3 1x1 konvolucie

Jedna sa o Specidlny typ konvolucii, ktory ma filter velkosti 1x1, to znamen4, Ze
Sirka a vyska na nemeni. Do vzfahu, ktory urcuje vystup na trovni konkrétneho
elementu, vstupuje iba informécia z toho istého elementu na vstupu. Inymi slovami,

susedné elementy na vystup nemaju vplyv.

Avsak tieto konvoltcie nie su iba ndsobenie maticou po elementoch. Vo vic¢Sine
pripadov na vstupe a vystupe nie je iba jeden kandl. A tak 1x1 konvolicie fun-
guju ako plne prepojend vrstva nad jednotlivymi elementami, kde vstupny vektor

pozostdva z kanélov elementu. Parametre su zdielané medzi vSetkymi elementami.

5.4 WaveNet architektara

Vicsina WaveNet siete pozostdva z kauzdlnych, dilatovanych konvolucii, ilohou
mensej Casti za konvoliciami je spracovaf vystupy konvolicii a ziskat kone¢ny

vystup.

Sucastou konvoltcii su Specidlne neurény s branou. Této je zloZena z dvoch
konvolu¢nych operécii, ktoré su aplikované nad rovnakym vstupom ale s rozdiel-
nymi filtrami. Filter navySe funguje ako brdna. Na vystup konvoldcie s branou je
ndsledne aplikovand sigmoidédlna funkcia a podobne je na konvoliciu s filtrom
aplikovany hyperbolicky tangens. Vystup oboch aktiva¢nych funkcii je spolu né-
sobeny po elementoch. Ttto funkciu, v matematickom zdpise je mozné vidiet na
vyraze 5.4. Kde W; je konvolu¢ny filter, I¥, je filter brany, operdcia ® znali

nasobenie po elementoch a operacia * znaci konvoluciu.

output = tanh(W;y x 2) © (W, * x) (5.4)
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Obr. 5.3: WaveNet architektiira; prevzaté z [22].

Na obrazku 5.4 je zndzornend architektira WaveNet. Nakres je logicky roz-
deleny na prvu, kauzalnu konvoldciu, viacero blokov a spracovatel'sku cast.Prva
vrstva pozostdva z jednoduchej kauzélnej konvolicie.

Jednotlivé bloky predstavuju dilatované, kauzdlne konvolucné vrstvy, kde ok-
rem neurdnov s branou, su aj 1x1 konvolicie a dodato¢né prepojenia.

Architektdra obsahuje dva typy preskakujuicich prepojeni, ktoré su typické pre
rezidudlne siete 3.1.4.3.Preskakujice prepojenia v konvoluc¢nej Casti (na obrazku
popisané ako Residual), prendSaji vstup z vrstvy [;, ktory sa scita s vystupom tej
istej vrstvy a tento sucet je pouzity ako vstup do vrstvy [;, ;. Druhy typ preska-
kujucich prepojeni v tejto architektire, prendSa vystup, vSetkych konvolu¢nych
vrstiev do spracovatelskej Casti. Tieto prepojenia su sc¢itané do jediného vektora,
ktory po aplikovani napravenej linedrnej aktivacnej funkcie sliZi ako vstup do
spracovatel'skej casti. Oba typy prepojeni maju svoje véhy.

WaveNet obsahuje v spracovatel'skej Casti dve 1x1 konvolucie, medzi ktorymi
je znova aplikovand napravend linedrna aktivacnd funkcia. Nasledne je aplikovana

softmax vrstva, ktorej vystup je vystupom neurénovej siete.
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Narozdiel od zobrazenej architektiry na obrazku 5.4, kde je zobrazen4 jedna
1x1 konvoldcia v bloku, wavenet obsahuje dve rozdielne 1x1 konvolicie v jednom
bloku. Podla zobrazeného diagramu ide na rezidudlne a preskakujice prepojenie
t4 1std hodnota, to vSak nie je pravda. PretoZe v bloku su dve 1x1 konvolucie, jedna
pocita vystup pre rezidudlne prepojenie a jedna pocita vystup pre preskakujice
prepojenie.

Dolezitou sucasfou architektiry Wavenet je relativne vysoky pocet kandlov.
Kauzalna konvolucia na zaciatku, eSte pred blokmi, prepocita vstup tak aby mal
spravny pocet kandlov. Ten je rozdielny v blokoch a v spracovatel'skej Casti, kon-
verzia prebieha hlavne v 1x1 konvoldcii, ktorej vystup ide do preskakujiceho
prepojenia.

KedZe vystupom je pred vystupom softmax vrstva, vystupom neurénovej siete
je pravdepodobnostnd distribucia. Ak madme na vystupe, n neurénov tak rozsah
predpovedanych hodnoét je rozdeleny na n intervalov a neurénova sief predpoveda
s akou pravdepodobnostou bude predikovand hodnota spadat do jednotlivych in-
tervalov. Toto je obzvl4st problematické pretoZe rozsah vystupnej vrstvy limituje
maximalnu moZnu presnost siete.

V niektorych implementaciach Wavenetu je pouZitd rychlejSia forma generova-
nia. Ked'Ze predikujeme iba jeden krok do budicnosti, vysledok ktorého pouZijeme
pre d’alsi krok, nie je nutné rétaf predikcie pre velké mnoZstvo krokov. RychlejSia
varianta je rataf vysledok iba pre jeden krok a medzivysledky si ukladat. AvSak

tito techniku sme neimplementovali.

5.4.1 WaveNet implementovany v tejto praci

Theano ma implementovanui konvoluénu vrstvu, ktort staci zavolat, avSak dila-
tované konvolucie boli implementované az vo verzii 0.9.0. Do rozhrania met6édy
conv2d je pridany voliteIny parameter, ktory urcuje velkost dilaticie. Kauzdlne
konvolidcie sme implementovali pomocou beZnych konvolicii, ktorych vysledok
sme orezali.

Nie vSetky Casti Wavenetu sme implementovali, menovite sa jednd o podmie-
novanie a kontextové spracovanie (angl. context stacks). Tieto funkcie st slabSie

dokumentované a nie su potrebné pre naSe ucely.
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PretoZe na vstup siete divame aj dta o Case a poveternostnych podmienkach,
ktoré su z viacerych stanic. Umiestnili sme pred prvi kauzédlnu konvoldciu, eSte
jednu vrstvu, ktord sa mé naucif zjednotif dita z viacerych stanic do jediného
tenzoru. Tenzory obsahujice Casové dita a poveternostné data su pripojené k
historickym ditam ako dodato¢né kandly. Tak, Ze na vstupe do prvej kauzdlnej
konvoldcie je tenzor, ktorého jeden kandl predstavuje historické ddta, dva kanély
predstavuju ¢asové zloZky a jeden kandl pre kazdy vybrany poveternostny atribut.
Neprekvapivo, velky pocet vstupnych kandlov vyZzaduje dlhsi ¢as na ucenie a
komplexnejsi model, preto sme boli nuteni niektoré poveternostné atribiity vyradit

a pouzif iba dve Casové zlozky s periddou jedného tyzdiia.

Kvoli problémom s numerickou stabilitou v softmax vrstve sme boli niteni
umiestnif pred nu dodatocnd normaliza¢nu vrstvu, bez nej sief nebola schopna

fungovania. Zd4 sa, Ze tento problém je sicasfou pouZzitej verzie Theana.

Aby sme boli schopni predikovat na viac ako jeden krok dopredu, najpravde-
podobnejSiu hodnotu z vystupu pripojime na vstup v d’alSej iterdcii. Tento proces

je pouZzity iba pri generovani a nie pri tréningu.

Aby sme utlmili ndrast chyby pri takomto opakovanom refazeni, priddvame
pred kauzalnou vrstvou do historickej ¢asti dit ndhodny Sum. Experimentovali
sme aj s gaussovym aj uniformnym Sumom. Velkost Sumu je zdvisld od poslednej
valida¢nej chyby. Dopadom Sumu je sice o nieCo mensSia presnost pri predpovedi
na jeden krok dopredu ale zaroveni aj vac¢Sia pravdepodobnost pri predpovedani na
Vacsi Casovy usek.

Okrem tychto zmien sme experimentovali aj s predpovedanim redlnej hodnoty
zmeny, kde vystupom je jedind hodnota a nie pravdepodobnostnd distribucia vy-
tvorena softmax vrstvou. Takyto spdsob preukdzal horSie vysledky a preto sme ho

dalej neskimali.

Tiez sme skuSali zniZi vplyv velkosti vystupnej vrstvy na presnost vysledkov
pomocou predpovedania rozdielu medzi vzorkami. Tento pristup sme po ¢ase opus-

tili, pretoZe zmena spotreby energie tvorila ndro¢nejsie Casové rady na predikciu.
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5.4.1.1 Predspracovanie dat

Didta su nacitavané z viacerych suborov .csv, po nacitani st normalizované a kvan-
tifikované tak aby sa ich hodnoty rovnali hodnotdm, ktoré méze siet predpovedat.
Tento postup md za nasledok, Ze ignorujeme chyby sposobené malou velkosfou
vystupu. AvSak pri experimentovani sme neboli schopni pozorovat akékol'vek zle-
pSenie, takZe prinos tohto procesu je pochybny.

Déta sud rozdelené na testovacie, validacné a trénovacie. Pomery tohto rozdele-
nia je mozné menif podl'a potreby a vo vicSine naSich experimentov boli nastavené
nasledovne: 80% trénovacich dat, 10% validacnych dat a 10% testovacich dat.

Hoci Wavenet mdze pouZzivat davky, nie je to nutné, pretoze pocas tréningu sa
rata predikcia pre kazdy krok zvl4st, ¢o funguje podobne ako davkovanie. TakZe
namiesto ddvok rozdelujeme data na akési sekcie, kazda z nich ma nastavenu dizku
12000 vzoriek.

Diéta st najprv rozdelené na valida¢no-trénovacie data a testovacie, ktoré boli
odobraté od konca a teda su najnovsie. Valida¢no-trénovacie data su rozdelené do
sekcii s poloviénym prekryvom, ktoré su nasledne rovnomerne rozdelené podla
pomeru do trénovacich a valida¢nych. Trénovacie sekcie si premieSané a mézu
byt niekolkokrit rozmnoZené kopirovanim, keby to bolo nutné. Testovacie déita
nie su rozdelené do sekcii ale su v tvare jedného vektora. Snazili sme sa z tes-
tovacej mnoZziny eliminovat dobu viano¢nych sviatkov a nového roka, kvoli ich
anomdalnemu charakteru.

Vsetky operécie sa vykondvaju rovnako nad vSetkymi zlozkami dat, t.j histo-
rické, poveternostné a ¢asové tak aby po spracovani dat boli stdle elementy z toho
istého ¢asového dseku spolu. Rozdielom je iba dimenzionalita dét, ktord v pripade
Casu rata s dvoma zlozkami (sinusovd a kosinusovd) a v pripade poveternostnych
dat rdtame s vic¢Sim poctom stanic a atributov.

Hoci nepouzivame davky a pracujeme nad jednorozmernymi d4tami, operacie
konvolucii v Theane stdle vyzaduju Stvorrozmerné tenzory. Preto su vSetky dédta
na vstupe transformované tak aby ich sief prijala.

PretoZe prendsanie dat medzi operacnou pamifou pocitaca a paméfou graficke;j
karty, je Casovo naro¢nd operdcia, vietky data s ktorymi sa pracuje st permanentne

uloZené v pamiiti grafickej karty.
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Kapitola 6
Dosiahnuté vysledky

Testovanie prebiehalo na viacerych ddtovych sadédch, ktoré sa liSia polohou, Ca-
som a geografickym rozsahom. Vo vsetkych pripadoch sme otestovali presnost
natrénovaného modelu na jeden krok, jeden den, tri dni, jeden tyzden a 29 dni.
Presnost je ratand pomocou MAPE metriky , ktord je vypocitand pre strednu
hodnotu najpravdepodobnejSieho intervalu z pravdepodobnostnej distribucie. Pre
vSetky experimenty sme pouzili rovnaky zdroj poveternostnych dat, datova sada
MERRAZ2, konkrétne jeho produkt s potrebnymi geografickymi suradnicami, da-
tumovym rozsahom a intervalom.'

Dosiahnutd presnost na vetkych datovych saddch a vietkych dizkach pred-
povede je na tabulke 6.1. M6Zeme pozorovat postupné zhorSovanie presnosti pri

zvacSujucom sa predikénom okne.

Tabulka 6.1: Tabulka MAPE hodnét

data | 1krok | 1det | 3dni | 7dni [ 29 dnf |
Belgicko [ 1.22 | 345 [ 352 | 420 [ 5.02
Bratislava | 1.11 1.79 | 1.82 | 2.24 | 2.53
New York | 1.7 | 414 | 697 | 10.29 | 14.75

'http://www.soda-pro.com/sk/web-services/meteo-data/merra
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6.1 Datova sada 1: Belgicko

Téato datovd sada pochddza od belgického distribiitora elektrickej energie? a obsa-
huje celkovu spotrebu v ramci jeho siete. Tato datovd sada je dostupnd od roku
2005 po sucasnost v 15 minatovych intervaloch. Poveternostné data su odobrané
v 6 bodoch.

Testovacia Cast dat je z rozsahu 11 oktéber 2008 po 11 december toho istého
roku. Dobu viano¢nych sviatkov a koniec roka sme narocky odstranili kvoli ich
anomdlnemu charakteru. Vo vSetkych nasledujicich ukdzkach predstavuje modra
farba redlne hodnoty a zvy$né farby predstavuji jednotlivé predpovede. VSetky
ukdzky st z toho istého obdobia.

Hyperparametre a iné vlastnosti modelu pouzitého v tomto experimente boli:

* Pocet dilatovanych vrstiev: 10
* Velkost vystupnej vrstvy: 256
* VeTlkost vnutornych kandlov: 128

* Najlepsi model ndjdeny na iteréacii: 30000

Vysledky na jeden krok dopredu, vyobrazené na obrazku 6.1, vykazuja velmi
vysoku presnost, na mnohych miestach sa tieto krivky dokonca prekryvaja. Avsak
takato predikcia nie je prili§ naro¢nd a aj jej pouZitie je omedzené.

Predpovedanie na jeden deni dopredu ma SirSie vyuzitie, je zobrazené na ob-
rdzku 6.2. Tu uz pozorujeme jasny odklon on redlnych hodnot. Je to zapriinené
sposobom ako ratame predikcie na dlhSiu dobu. Najpravdepodobnejsia hodnota
jedného kroku sa znovu pouZije ako vstup pri dalSom kroku. LenZe uZ tento prvy
vysledok m4 urcitd chybu, ktord nasledne rastie.

Trojdiiova predpoved je ukdzana na obrazku 6.3. Zaujimavostou v tomto pri-
pade je, Ze niektoré predpovede su tplne rovnaké ako predpoved na 1 deti dopredu
aj ked tieto sa nenachddzajui v prvom dni trojdiiovej predpovede, ktoré by mali
byt rovnaké. Na grafe je vidno aj to, Ze v niektorych miestach sa ukazuje 3 diiova
predpoved presnejsia.

Hoci celkova presnost znova viditeI'ne poklesla na tyZdnovej predpovedi zobra-

zenej na obrazku 6.4, stile m6Zme pozorovat jasné podobnosti s predpovedaniami

Zhttp://www.elia.be/en/grid-data/data-download
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Obr. 6.2: Detail predpovede na 1 deri dopredu, Belgické ddta
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Obr. 6.4: Detail predpovede na 7 dni dopredu, Belgické ddta
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Obr. 6.3: Detail predpovede na 3 dni dopredu, Belgické ddta
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Obr. 6.5: Detail predpovede na 29 dni dopredu, Belgické ddta

Vv,

na niz§ich ¢asovych dsekoch.

Tato dlhodoba predpoved, ktort je vidno na obrazku 6.5 sa uz jasne odklana od
redlnych dat. Pravdepodobne je to zapriCinené postupnym odklonom od redlnych
dat. Tento detail je v strede tychto 29 dni a teda mal pred sebou niekolko tyzdiiov

pocas ktorych sa predpovedané data postupne odklanali od redlnych hodnot.

Aj napriek tomuto vysvetleniu je zjavny pokles v kvalite vysledkov medzi
tyZdiovou a 29 diiovou predikciou. Dolezitym zasahujucim faktorom je pravde-
podobne velkost zorného pola siete. KedZe sme pouzili 10 vrstiev, velkost pola
je 1025 vzoriek, Co predstavuje 10 a pol dia. Teda aj pri poslednom kroku ty-
Zdnovej predpovedi, neurénova sief vidi 3,5 dna redlnych historickych hodnot.
Pravdepodobne prave tieto redlne data pomahaju ukotvif predpovede. V pripade,

.....

predpovedi, neurénova sief sa musi spoliehat iba na sebou predpovedané hodnoty.
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6.2 Datova sada 2: Bratislava

Jednd sa o produkt z datovej sady, ktorou disponuje fakulta. Obsahuje spotreby zo
slovenskych miest medzi 1.7.2013 a 16.2.2015 v 15 minttovych intervaloch. Pre
tieto experimenty sme pouZili iba dita s Bratislavy. Poveternostné dita su brané z
5 bodov, ktoré sd rovnomerne rozloZené v Bratislave.

Testovacia mnoZzina je z intervalu 7.1.2015 do 16.2.2015, jej velkost je znizena
kvoli odstraneniu viano¢nych sviatkov, konca a zaciatku roka, pretozZe tieto obdo-
bia sa vyznacujui anomdlnym charakterom. Vo vSetkych nasledujicich ukdzkach
predstavuje modrd farba redlne hodnoty a zvy$né farby predstavuju jednotlivé
predpovede. VSetky ukdzky okrem poslednej st z toho istého obdobia.

Hyperparametre a iné vlastnosti modelu pouZitého v tomto experimente boli:

* Pocet dilatovanych vrstiev: 10

Velkost vystupnej vrstvy: 256

Velkost vnutornych kanalov: 128
* Najlepsi model ndjdeny na iterdcii: 37000

Podobne ako v pripade predpovedi pre Belgicko aj v tomto pripade m6Zme po-
zorovaf na obrazku 6.6, Ze vysledky su skoro tplne totoZné s redlnymi hodnotami.
Avsak znova treba podotkniit, Ze toto nie je prili§ ndro¢na tloha.

Na obrdzkoch 6.7 a 6.8 vidime vysledky pre 1 diiovu predikciu a pre 3 diiova
predikciu. Znova mdzme pozorovaf isté podobnosti avSak si menej vyrazné. Zau-
jimavou ¢rtou je vyrazna odchylka pocas stredy, tento odklon nebol pritomny ak
sme predikciu zacinali na inom mieste, takze mdZme usudift, Ze presnost predikcie
je zéavisla od Startovnej pozicie.

Tyzdnova predpoved na obrazku 6.9 si zachovdva svoju presnost velmi dobre.
Znova je mozné pozorovat velki podobnost s predchddzajicimi pripadmi.

Zobrazeny detail pre 29 diiovu predikciu, na obrazku 6.10, je z nasledujiceho
tyZdna. PretoZe zobrazeny tyzden v predchadzajicich pripadoch bol prvy, jeho vy-
sledky by boli totoZné s tymi na obrazku 6.9. Tento tyzden je zaujimavy prave preto
Ze v jeho strede dojde k tomu, Ze celé zorné pole siete je tvorené predikovanymi
hodnotami. Prave v tejto dobe dochddza k vyraznejSiemu odklonu.
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Obr. 6.7: Detail predpovede na 1 deri dopredu, Bratislavské ddta
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Obr. 6.10: Detail predpovede na 29 dni dopredu, Bratislavské ddta

6.3 Datova sada 3: New York

Této datovd sada pochddza od distributora elektrickej energie v americkom Stéte
New York®. Konkrétnym pouzitym produktom je hodinova spotreba mesta New

York pocas rokov 2009 az 2016.
Poveternostné ddta obsahuju 4 body, ktoré patria jednotlivym Strtiam mesta

New York.
Testovacia mnoZina obsahuje dita z obdobia medzi augustom a decembrom

2016, s odstranenymi poslednymi troma tyZzdiiami roka kvoli vianocnym sviatkom
a koncu roka. Vo vSetkych nasledujicich ukazkach predstavuje modra farba redlne

hodnoty a zvys$né farby predstavuji jednotlivé predpovede. VSetky ukazky okrem

poslednej su z toho istého obdobia.

3http://www.nyiso.com/public/markets,perations/market gata/loadgata/index.jsp
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Obr. 6.11: Detail predpovede na 1 krok dopredu, New Yorkské ddta, august

Hyperparametre a iné€ vlastnosti modelu pouZzitého v tomto experimente boli:

* Pocet dilatovanych vrstiev: 20
* VeTlkost vystupnej vrstvy: 256
* Velkost vnutornych kandlov: 512

* Najlepsi model ndjdeny na iteracii: 60000

Na detaile, zobrazenom na obrazku 6.11 je mozné vidiet predpovede na 1 krok
dopredu. Na detaile aj mimo neho su predpovede velmi presné.

Na obrazkoch 6.12 a 6.13 vidime 3 ditovi predpoved pre dve rozdielne obdobia,
august a november. Je zaujimavé sledovat velmi odliSnu presnost predpovede. V
pripade novembrovych dét, presnost je veI'mi dobra avSak augustové data vykazuju
silné odchylky. Tento trend je badateIny pri vSetkych predpovediach dlhSich ako
jedna vzorka.

Préve silné odchylky pocas letnych mesiacov sd pravdepodobne dovod horSieho
MAPE skore.
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Kapitola 7
Zhrnutie

V tejto praci sme sa venovali predpovedaniu spotreby elektrickej energie pomocou
hlbokych neurénovych sieti. Rozhodli sme sa pouzif architektiru WaveNet, ktora
bola vyvinuta firmou DeepMind. Jej Specializéciou je praca so zvukom a je schopna
generovat hudbu ¢i rec.

V ramci tejto prace sme sa rozhodli pouzif vlastni implementéciu tejto archi-

tektdry vo frameworku Theano.

7.1 Vyhodnotenie vysledkov

Vykonali sme velké mnoZstvo experimentov, do tejto prace sme zaradili iba tie
z nich, o ktorych si myslime, Ze su najvyznamnejSie. Tieto experimenty boli
vykonané na 3 datovych saddch a to sice datova sada z Belgicka a miest Bratislavy
a New Yorku.

Prvy experiment bol vykonany na belgickej datovej sade, ktord zaznamendva
spotrebu v celej sieti tamojSieho distribdtora v 15 minttovych intervaloch. Zd4 sa
byt chaotickejSia a ndro¢nejsia na predikciu ako bratislavska ddtova sada. Vyzna-
¢uje sa hor§imi vysledkami ako predikcia pre Bratislavu avSak tieto vysledky su
stile dostato¢ne presné. Na vysledkoch sme pozorovali hlavne odchylky v lokal-
nych extrémoch. V tomto pripade bolo velkym prinosom pridanie poveternostnych
dat to predpovede, Co znatelne vylepSilo vysledky.

Druhy experiment bol na bratislavskej déatovej sade, jednalo sa o predikciu
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v rdmci jedného mesta s 15 minttovou vzorkovacou frekvenciou. Predikcie boli
vynimoc¢ne presné aj v pripade predikcii na dlhSiu dobu, kde sme zaznamenali
velmi nizku degraddciu presnosti pri narastajicej dizke predpovede. Aj v tomto
pripade sa vicSina odchyliek vyskytovala v lokdlnych extrémoch, naproti tomu

miesta kde sa spotreba prudko menila boli vi¢Sinou vel'mi presné.

V trefom experimente sme predpovedali spotrebu elektrickej energie pre mesto
New York na vychodnom pobrezi USA. V tomto pripade sa jednalo o dita s
interval medzi vzorkami m4 za nasledok to, Ze predpoved na rovnako velky Casovy
usek potrebuje menej krokov, avSak zarovenl vznikaji problémy kvoli velkosti
datasetu. V pripade, Ze pouZijeme kratSi Casovy usek, napriklad 2 roky, mame
prili§ malo dat, v opacnom pripade mame v dédtach prili§ vela rokov, s ¢im si model

nie je schopny v tejto forme poradit.

Napriek podstatne via¢Siemu modelu, sme dospeli k hor§im vysledkom, na kto-
rych sme mohli pozorovat velké rozdiely v presnostiach. Dovodom pravdepodobne
je, Zze kvoli viacSiemu poctu rokov v déitovej sade a niZSej vzorkovacej frekvencii
ma neurénova sief problém spravne predpovedaf, pretoZze neodhadne profil dia.
Takéto vysvetlenie podporuje fakt, Ze predpoved na jednu vzorku dopredu bola
podobne presnd ako v ostatnych dvoch experimentoch a fakt, Ze v niektorych pri-
padoch, ked neurénové sief spravne odhadla profil diia st predpovede relativne

presné.

Zaujimavosfou st zjavné podobnosti v predpovediach, ktoré maji réznu dizku,
na miestach kedy jedna predikcia sa spolieha uz na predtym predikované hodnoty,
zatial' ¢o t4 druhd pouZiva eSte redlne hodnoty. Je tomu tak aj napriek tomu, Ze
predpovedané hodnoty nie sd uplne presné. Jedna sa pravdepodobne o dosledok

robustnosti predpovede dosiahnutej pomocou priddvania Sumu pocas tréningu.

Ako sme usudili v predchddzajticej kapitole, velkost zorného pola neurénove;j
siete ma pravdepodobne priamy dopad na rychlost akou sa degraduje presnost pri

narastajiicej dizke predpovedi.
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7.2 Budica praca a navrh zlepSenia

Najjednoduchsou cestou ako d’alej zlepsit vysledky je zvysit zloZitost modelu. Po-
mocou dalSich experimentov ndjst spradvne kombindcie parametrov ako je velkost
vnutornych kanélov, kandlov na vystupe alebo pocet dilataénych vrstiev, tak aby
bola presnost maximalizovana pri stdle vykonatelnom modele.

ZvySenie poctu dilata¢nych vrstiev a s nim spojené zvicSenie zorného pola ne-
urénovej siete by pravdepodobne malo za nasledok lepSie vysledky pri dlhodobych
predpovediach.

Pocas vykonanych experiment sa doba zaciatku predpovedi liSila av§ak vZdy
bola uprostred diia. Je mozné, Ze iné Startovné pozicie, napriklad polnoc, by mali
lepSie vysledky, pretoZe by l'ahSie predpovedali profil dia.

Potenciondlnym vylepSenim predikcii na dlhSiu doby je zmena spdsobu re-
fazenia. V aktudlnej implementdcii je strednd hodnota najpravdepodobnejSieho
intervalu z vystupu pripojena k vstupu pre dalsi krok. V pripade, Ze by sme na
vstupe mali historické data v rovnakom formdate ako vystup siete, t.j pravdepo-
dobnostna distribicia, bolo by moZzné pripojit k vstupu na d’alsi krok cely vystup.
Takto by mala neurénova sief informdcie o pravdepodobnosti pre kazdy interval.
Avsak pri pouZiti takéhoto postupu by sme pravdepodobne museli zmenif spdsob
akym vkladdme poveternostné a Casové data.

Pocas experimentov sa ukdzali predpovede s nizZSou vzorkovacou frekvienciou
ako problematické. Toto je rieSitelny problém, ktory by si zasluzil d’alSie usilie.

V tu prezentovanych experimentoch sme pouZili Casové ddta s periédou jedného
tyzdna, ktoré boli tvorené sinusovou a kosinusovou zlozkou. Pocas vyvoja sme
experimentovali aj s rOznymi inymi variantami a pozorovali sme zniZenie rychlosti
ucenia v pripade, Ze tychto zloziek bolo viac. V pripade vacsieho poctu vnitornych
kandlov by sme mohli ritaf s viacerymi zloZkami ¢asovych dat a ich pomer by
ostal zachovany. Vdaka zloZkdm s ro¢nou periodicitou by sme mohli pomdct
identifikovaf r6zne ro¢né obdobia a ich rozne typické denné profily. Vd'aka zlozke,
ktora by obsahovala informéciu o roku, by bolo moZné identifikovat typické profily

pre konkrétne roky, ¢o by mohlo pomdct pri vy§Som pocte rokov v ddtovej sade.
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Priloha A

Technicka dokumentacia

V tejto Casti sa nachddza Specifikdcia softvérovej konfigurécie a opis tried a metéd

programu.

A.1 Opis softvérovej konfiguracie

Program vytvoreny v rdmci tejto prace, vyzaduje Theano vo verzii aspon 0.9.0 a
vSetky nim vyZadované kniznice, okrem tychto je nutnd eSte kniznica Lasagne.
Samotny program je pisany pre Python vo verzii 2.7.

Theano podporuje dva rozne spdsoby, pomocou ktorych sa daju prevadzat
vypocty na grafickej karte, starsi sposob vyZzadoval iba kniznicu CUDA od NVidie,
novsi spdsob vyZzaduje kniznicu libgpuarray od tvorcov Theana. Kéd bol vyvijany
tak aby bol ratany na grafickej karte, v pripade pouzitia CPU by sa mohli vyskytnuft
problémy.

Konfigurdcia Theana mo6Ze byt vykonand viacerymi sposobmi v tejto praci
sme pouZili konfiguraény sibor theano.rc, ktory musi byf umiestneny na ad-
rese SHOME/ .theanorc pre linux a adrese SHOME/ .theanorc: $SHOME/
.theanorc.txt pre windows. Pouzity konfigura¢ny stibor je niZsie zobrazeny,
nie vietky nastavenia s nutné a niektoré st ignorované kvoli inym nastaveniam.

Pre konkrétne informdcie o nastaveniach odporti¢am Theano dokumentéciu'.

'http://deeplearning.net/software/theano/library/config.html
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[global]

device = cuda

floatX = float32

mode = FAST_ RUN
exception_verbosity = high

openmp = True
config.openmp_elemwise minsize = 200000
assert_no_cpu_op = warn
[nvece]

flags= -D_FORCE_INLINES
[1ib]

cnmem = .75

[cuda]

root = /usr/local/cuda-8.0
[optdb]

max_use_ratio=50

[gof]

optdb.max_use_ratio=50

Experimenty sme vykonavali na grafickych kartdich GTX1060, ktord ma ve-
Tkost operacnej pamite 6GB a GTX1070, ktord ma velkost opera¢nej paméte 8GB.
Préve velkost pamiite je doleZit4, pretoZe ak sa vypoctovy model a dataset nezmesti

do pamdte nie je mozné experiment vykonat.

A.2 Opis tried a metéd programu

Kéd potrebny na vykonanie experimentov je rozdeleny do viacerych stborov.
Stbor WaveNet_nominal_ weather_ A.py obsahuje kéd modelu a experi-
mentu, slizi ako Startovny subor. Sibory weather.pyasigproc_utils.py
obsahuji metddy potrebné na nacitanie a predspracovanie historickych, ¢asovych
a poveternostnych dat, sibor visualization.py aVisualizationQ.py
obsahujui metddy zaoberajuce sa vizualizaciou vysledkov, tiez m6Zu byt pouzité
na nacitanie a pricu s uloZenymi modelmi a vysledkami.

Stbor WaveNet_nominal_ weather_A.py obsahuje 3 metédy a 2 ob-

jekty.

e metdda validate()



— Vytvéra prieCinky a Startuje experimenty, mdze viackrat volat metédu

training(), jej parametre urujui hlavné hyperparametre experimentu.

metdda training(layers, output, max _iter=20000,...)

— Ustredny kéd experimentu, obsahuje hlavny cyklus. Nastavuje sa tu

velké mnozstvo premennych a charakter dat.

metdda convlixl(unit_input, conv_filter)

— Proxy metdda, ktord vold Theano operdciu pre konvoldcie. Jej argu-
mentmi je symbolickd theano premenné predstavujica vstup a zdielana

theano premennd, ktord predstavuje konvolu¢ny filter

metdda gau(unit_input, filter_1, filter 2, dilatation, gate_bias=None, filter_bias=None)

— Definuje neurény s branou, zobrazené na 5.4. Jej argumentmi je sym-
bolickd premenna predstavujica vstup, vel'kost dilatacii a zdielané pre-

menné predstavujice filter a branu.

trieda Block(block_input, dilatation, filter_size, channels, params=None,

use_bias=True)

— Hlavny komponent modelu, predstavuje jeden blok, ktoré je moZno
vidiet na obrazku 5.4. Obsahuje iba konstruktor, ktorého argumenty
predstavuji symbolicky vstup, velkost dilatdcie, pocet kandlov a para-
metre v pripade, Ze ich chceme inicializovat na inom mieste v programe

alebo nacitaf zo suboru.

* trieda WaveNet(nn_input, weather, weather_shape, time, time_shape, layers,

n_steps, filter_size, channel _sizes, params=None, noise_in=None)

— Théto trieda definuje samotny model Wavenetu, jej konStruktor akcep-
tuje symbolické vstupy a pripadne ich tvar, pocet vrstiev, velkost vy-
stupu a kandlov. Této trieda ma okrem konStruktora mnoZstvo inych
metdd.

— metdda create_params(channel_sizes, filter_size, weather_shape, time_shape,

layers, params=None)

# InicializaCnd metdda pre vSetky parametre modelu. V pripade, Ze

argument params nie je prazdny, si parametre nacitané z neho.
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Do6vodom takéhoto rieSenia je moznost nacitania modelu zo si-

boru.
— metdda init_functions(index, x, w, t, y, , min_max, data)
* Metdda obsahuje definicie vSetkych symbolickych funkcii, ktoré
sme pouzili, t.j trénovacia, validacnd, evaluac¢nd, generator a iné.
Argumentmi st vSetky symbolické vstupy do funkcii, niektoré

parametre a dita samotné.

— metdda generate(predicted_length, sskip, n_test_subsections, testing_data,

test_time_data, testing_weather_data)

% Generovacia metdda, ktord opakovane vold generétor a jeho vy-

stupy si uklada do d’alSieho vstupu.

— Okrem tychto metdd, trieda obsahuje niekol’ko metéd spracuvdvajice
vystup, funkcie chyby(cross_entropy, MAPE). Nie vsetky tieto metédy

su pouzité ale mohli byt pouZité pocas vyvoja a experimentovania.

Subor sigproc_utils.py obsahuje velké mnozZstvo metdd a Ziadne ob-
jekty, v tomto pripade iba spomenieme niektoré ddlezitejSie. Kvoli tomu, ze v
urcitej dobe bolo viacero verzii modelu zavislé od tohto siboru obsahuje viacero
variant tej istej funkcie alebo funkcie, ktoré uz nie su pouZzivané. Pretoze kazdy
dataset, ktory sme pouZili bol inak formatovany, kazdy z nich ma svoju vlastni

metddu, nebudeme ich opisovat, maji pochopiteIné mend a rozhranie.

* metdda prepare_subsections_with_weather(data, subsection_size, overlap, dis-

tribution, weather_data=None, time_data=None)

— Této metdda pripravi dédta do sekcii, bola blizSie opisovand v 5.4.1.1.
Existuje viacero varidnt, bez poveternostnych dat a ¢asovych dat a

starSia varianta, ktord pracuje s ddvkami.
* metdda repair_elia(data)

— Metdda pdovodne napisand aby opravila chybajice hodnoty v ELIA
datasete tak, Ze ich vyhladi na zdklade prvej predchddzajiicej a prvej
nadchadzajuicej riadnej hodnoty. Tato metdda bola neskdr pouzitd aj
na iné datasety.



e metdda createTimeData(start_date, end_date, interval)

— Vrati sinusova a kosinusovu ¢asovud zlozku medzi Startovacim a kone-

¢nym ddtumom so Specifikovanym intervalom.

Subor weather. py obsahuje nacitavaciu a opravné funkcie pre Asos data(Automated
Surface Observing System) a nacitavaciu funkciu pre Merra2 data. Prave kvoli vy-
sokej chybovosti a nestalymi intervalom sme neskor nahradili Asos data Merra2

datasetom.






Priloha B
Pouzivatelska prirucka

KedZe program nedisponuje Ziadnymi argumentami, grafickym uzivatel'skym ro-
zhranim alebo konfiguracnymi stibormi je nutné ho manudlne nastavif zmenou
hodndt v kdde.

V prvom rade je nutné zmenif adresy, na ktorych sa maji hladat datasety.
Tieto su definované priamo v kdéde jednotlivych nacitavacich metéd v stiboroch
sigproc_utils.py aweather.py. Po tychto zmendch by mali byf datasety
ndjdené aj na inych systémoch.

V metdde validate() by mal pouZivatel nastavif zdkladné parametre experi-
mentu. Je mozné v jednom behu vykonat viacero experimentov.

Samotny vyber datasetu prebieha na zaciatku metdédy training(), tu odporda¢am
postupovat podla komentédrov. Je nutné spravne nastavif ditumy aby vSetky tri

zlozky dat(historické, Casové a poveternostné) mali rovnaku velkost.

Pocas behu programu st pouZivatelovi zobrazené vypisy o aktualnej ¢innosti,
stave, vysledkoch a inych informaciach. Medzi niektorymi vypismi sa nachddzaja
dlhsie intervaly, ktoré hlavne pri komplikovanejSich modeloch a pomalSich poci-

taCoch mozu zabraf rddovo desiatky minait.

Po ukonceni trénovania je otestovany posledny model a model s najlepSim
valdiacnym skére na tlohe predpovedaf na jeden krok dopredu a na ulohe pred-
povedat Specifikovany pocet krokov dopredu. Niektoré vysledky su uloZené ako
serializovany stbor alebo ako obrdzok, iné st priamo zobrazené a oba modely su

serializované do subora, tak aby mohli byt neskor znovu nacitané, ¢i uz pre dalsi
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tréning alebo pre d’alSie testovanie.

Okrem tychto artefaktov je vytvoreny aj subor info.txt, ktory obsahuje
informdcie o architektire, pouZitych parametroch, verzii, datasete a dosiahnute;j
presnosti.

Zobrazenie serializovanych vysledkov moze byt prevedené pomocou meddy
show _predictions() v stibore visualization.py presné pouZitie je popisané
v komentéroch.

Stibor VisualizationQ.py je schopny naditaf serializovany model a pre-
¢itat idaje zo suboru info.txt a pomocou nich ho nanovo pripravit na pouZitie.
Pomocou parametru ahead je mozné definovaf pre aké usek budu hodnoty gene-

rované.
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Priloha C

Elektronické médium

Struktira dat na elektronickom médiu je nasledovna:

/Application

— potrebné zdrojové kédy aplikacie
/Experiments

— artefakty z experimentov prezentovanych v diplomovej préci
/Documentation

— diplomova prica spolu s anotdciami v slovenskom a anglickom jazyku
/Documentation/Latex

— latex zdrojové stibory dokumentéicie

readme.txt - popis obsahu média v slovenskom a anglickom jazyku
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Priloha D
Vyhodnotenie planu prace

Plan prace bol prevazne plneny, avSak pocas 3. az 4. tyzdia sme prerabali velku
¢ast architekriry ¢o sme nepredpokladali a teda to sposobilo zamesSkanie, ktoré

sme museli neskor dobiehat.

1.-3. tyzden Optimalizicia, zlepSenie evaludcie a vizualizacie
4. tyzden Implementovanie chybajicich a potrebnych mechanik architektdry
5. tyzden Zapracovanie poveternostnych dat do modelu
6.-10. tyzden VylepSovanie vysledkov
11.-12. tyzden Vykonanie experimentov a ich evaluicia

Tabulka D.1: Povodny pldn prdce na tento semester

V tomto pldne sme nepocitali s podanim prispevku na konferenciu EANN2017,
ktorej termin odovzdania bol 20. aprila, neskdr posunuty aZ do 2. maja. Kvoli
tomuto ¢ldnku sme zacali s vykondvanim experimentov uz pred origindlnym ter-

minom.

D-1






Priloha E

Pripraveny prispevok na
konferenciu EANN2017
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Using Advanced Audio Generating Techniques
to Model Electrical Energy Load

Michal Farkas and Peter Lacko

Faculty of Informatics and Information Technologies,
Slovak University of Technology, Bratislava, Slovakia
michalfarkasi@gmail.com, peter.lacko@stuba.sk

Abstract. The prediction of electricity consumption has become an
important part of managing the smart grid. Smart grid management
involves energy production (from traditional and renewable sources),
transportation and measurements (smart meters). Storing large amounts
of electrical energy is not possible, therefore it is necessary to precisely
predict energy consumption. Nowadays deep learning approaches are suc-
cessfully used in different artificial intelligence areas. Deep neural net-
work architecture called WaveNet was designed for text to speech task,
improving speech quality over currently used approaches. In this paper,
we present modification of the WaveNet architecture from speech (sound
waves) generation to energy load prediction.

Keywords: artificial neural networks, deep learning, time series predic-
tion

1 Introduction

Due to the characteristics of production facilities, distribution networks and free
market, accurate forecasts of various values is indeed very important for modern
energy industry and market, if they have to operate at peak efficiency.

Electric energy production facilities can be dependent on external factors
and may not be able to change their output on moments notice. For example
various alternative sources of energy such as wind, solar energy have limited
output determined by wind speed and sunlight exposure. Furthermore, they are
often embedded within the local distribution network, thus they are seen from
the outside only as a reduction of demand.

Distribution networks can be damaged by extremely high amount of energy
in network, which is not consumed. There are risks of blackouts and brownouts,
which are highly damaging and disrupting to economy and society and can even
result in material damage. Because of the technological inability to efficiently
store vast amount of electric energy, there is little to no balancing buffer. With-
out this ability, produced energy has to be consumed right away, otherwise it
would be wasted. Naturally, limiting amounts of wasted energy leads to more
efficiency, which in turn leads to competetive advantage and subsequently less
ecological impact on environment, which has proved to be growing problem in



recent years. With advent of smart-grids, deregularization of industry and other
changes, energy load forecasting is even more important.

Due to how are energy markets, electric energy production and distribution
industry constructed, there are various uses for load forecast. These are generally
categorized by their prediction window, but they can also differ by time resolu-
tion, scope and specialization. In this paper we are considering multiple cases,
which differ by time, area, resolution and scope. Artificial neural networks were
successfully used for series analysis [9] and prediction. Nowadays deep learning
approaches are massively used in different artificial intelligence areas providing
state-of-the-art results.

2 State of the art

There are great number of various methods proposed for problem of energy
load forecasting, they fall under statistical, engineering and artificial intelligence
categories.

Engineering methods can, if they are complicated enough, reach quite high
accuracy. These tools are well developed and used, however they require high
amount of information, which is unobtainable in practice on a larger scale. Cou-
pled with their need for domain expert, their effectivness is severely limited. On
the other hand, simplified engineering approaches dont require such vast amount
of information, setting and expert work, however they are not as precise. [7]

Statistical methods try to model data by mathematical functions, in which
various factors act as input. Parameters of these models are then trained on
historical data, thus using this regression, relationships between input factors and
output value, in our case electric energy consumption, are found. In [5] authors
discriminate between two different types of models, additive and multiplicative,
former models load as a sum of various components (underlying trend, weather
and day variations, holidays, etc.), latter is product of multiplication of various
factors and informations. Statistical models are easy to understand and maintain
and they achieve average results, but it has been concluded they lack flexibility.

Artificial intelligence approaches consists mainly of artificial neural networks,
but various other solutions were used, for example support vector machines, ex-
pert systems, fuzzy logic and different solutions. In [4] wavelet decomposition
coupled with PSO method, similar days approach and grey model method to
predict electricity consumption on various case for two distinct datasets, which
did consists of rather large area. On the other hand [1, 2] predicted load on small
areas, data of the former consisted of a single city and latter of a single build-
ings. Method for long term prediction both on single building and whole region,
was proposed in [3], it was based on decomposition with various extensions of
support vector regression. Incremental heterogeneous ensemble model for time
series prediction was proposed in [8] and was successfuly used for electricity load
prediction.



3 Data characteristics

Since method used in this article, was originally developed for audio generation
purposes, it is quite approriate to describe characteristics of energy consumption
time-series and how it differs from audio time-series.

In both cases there is strong periodicity of data, in case of energy it would
naturally be daily, weekly and yearly periodicity. Audio data usually being com-
posed of multiple components, which each had their own frequency, does natu-
rally have strong periodicity.

One of the more obvious differences is sampling frequency. Energy time-series
usually have sampling frequency of 15 minutes or one hour. In some special cases,
dictated by data avaible or forecast specialization, its sampling frequency may
differ. On the other hand, sampling frequency of audio data , while varying by
standard, compression and recording quality, typically lie between 8kHz-44.1kHz.
Even if we consider, that energy time-series cover vastly longer time-period than
audio time-series, audio time-series will usually have much more information.
To put it in perspective, energy time-series at 15 minutes sampling interval
measured over 16 years, have same data length as 12.7 seconds of CD quality
audio time-series. Direct consequences are smaller sizes of energy datasets, which
can limit our prediction.

Audio data is mainly determined by its underlying information, whether it is
music or speech. If we ignore content, which is far more complicated to predict
in a meaningful way, there are still factors that need to be taken into consid-
eration, such as speaker or emotion. Consumption of electric energy data lacks
any meaningful content, instead it depends on socio-economical, environmental,
cultural and legal factors. Most of these cannot be easily represented by a value,
instead we can learn these from historical data. Factors that can be represented
by a value, for example time, weather, workdays, can act as a additional input.
However, even if these factors can be represented they must be avaible at the
time of prediction. Unsuprisingly, accuracy of forecasts is highly dependent on
factors taken into account.

Prime example of socio-economic or cultural factors are workdays and hol-
idays, which have clear effect on electricity consumption. Naturally, national
holidays are nation-specific and while most of the world shares the same work-
weeks, there are exceptions, such as Israel or some muslim countries. Weather
factors, such as temperature, humidity, pressure and windspeed can affect elec-
tricity consumption in both directions. Most significant actors in this situation
are HVAC systems and alternative power sources. As we mentioned in intro-
duction chapter, some solar and wind power plants are embedded in network
and their output is seen only as a reduction in local electricity consumption and
since their output is dependent upon these weather factors, they have direct,
inverted impact on electricity consumption. HVAC systems are mostly used in
weather extremes to cool or to heat, thus generally in cold climates their impact
is most pronounced in winter due to extensive heating and in tropical climates
their impact is most noticeable in summer due to air conditioning.



Noticeable effect on varying scopes can have economic factors, such as eco-
nomic performance, employment and others. Hovewer, impact of these factors
can be marginal and they are rarely avaible at the time of prediction and thus
are almost never used.

In data, there can be also anomalies, caused by one-time events, social un-
rest, conflicts, demonstrations various sporting events and competitions, list of
potential disrupting events can be quite long. From their definition as anomalies
these may not be predicted by model and their impact can be almost impossible
to predict. In some cases, such disruptive events are announced with advance
and thus human or automated system can feed some information into prediction
system or different model altogether can be used.

4 Method description

Neural network architecture used in this paper is called WaveNet, it was orig-
inally proposed by DeepMind as a audio generation model [6]. Authors tested
it as a text-to-speech system on english and mandarin chinese languages, as a
music generation and as a speech recognition model. It operates on raw audio
an its output is probability distribution. Main components of this model are 1x1
convolutions and causal dilated convolutions connected as a residual network.

Since we are predicting future values, we have to take into account only
historical data, otherwise we would violate causality. This is ensured by shifting
ordinary convolution by one timestep, by which we create causal convolution.
Example of this type of convolution is shown in figure 3.

To enlarge receptive field of network, without changing number of layers or
size of filter, convolution is modified so it takes inputs only at certain intervals.
In WaveNet model, these intervals are defined as 2(" m°d 10)=1 'where n stands
for depth of a layer. This variant of convolution is called dilated or convolution
with holes and is shown in figure 4.

So called 1x1 convolutions have filter size of one in both dimensions, hence
their name. They act as a fully connected layer on single collumn of input, thus
they can only change number of channels. They are relatively cheap and dont
interfere with causality.

Fig. 1. Causal convolution.



Fig. 2. Dilated causal convolution.
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Fig. 3. WaveNet architecture; reproduced from [6].



These components are connected as shown in figure 4. Before dilatation lay-
ers, there is a single regular causal convolution layer, which changes channel size.
Subsequent layers consists of two dilated convolution layers, their combination
is depicted on following equation:

output = tanh(Wy x x) © o(Wy * x) (1)

Dilatation layers are not only connected in serial fashion, but they also con-
tain residual and skip connections, former are used to carry unchanged input
to subsequent layer, latter are used to carry layer output to the end of neural
network. There skip outputs are summed and processed to get final output.

Wavenet architecture implemented in this article does not have all features
of original model, missing from our implementation are both local and global
conditioning, context stacks and faster generation computation features.

Hovewer, since we do use weather and time data in prediction we need to
feed it into neural network. We added this information as additional channels.
By combining historical data, temperature, humidity, pressure, windspeed and
time data, which consists of a sine and cosine components with weekly periods,
our input has 7 channels. We tested different weather attributes and additional
time channels with daily or yearly periods. We concluded that some weather
attributes were not significant enough. Similarily daily time data did not help
prediction, probably because network is able to infer time of day from historical
data. We introduced yearly periodic data in hopes of identifying holidays such
as christmas, hovewer this was most likely hindered due to small data size.

Due to numerical stability of softmax function in Theano we had to add
normalization function just before softmax to ensure proper results.

Output of neural network is probability distribution, size of it directly limit
accuracy of prediction and more accurate prediction could be achieved by higher
output resolution. To be able to predicted more than one sample ahead, we
put most probable prediction at the end of input. To reduce error growth and
encourage robustness, we added noise to the input during training, its size was
dependent upon last evaluation error.

5 Results

In first experiment, we tested this model on ELIA! dataset, which consists of
whole energy distribution network belonging to a company in Belgium of the
same name. Weather data was extracted from NASA Merra2 reanalysis. Sam-
pling rate for both datasets was 15 minutes. Both weather and load data were
normalized and any missing values were corrected by smoothing. We ran exper-
iments on subset ranging from years 2007 to 2008. We tested the same model on

! http://www.elia.be/en/grid-data/data-download



different prediction scopes using mean average percentage error - MAPE (Table
1). On Figure 5 are detailed examples of predictions on ELIA dataset.

In our second experiment, we used load data from city of Bratislava, between
July of 2013 and February of 2015. This dataset did not consist of whole city
and it was produced mainly by industry customers. This was complemented
by Merra2 dataset and had interval of 15 minutes too. Normalizing and filling

missing values was done in the same way. Detail is shown in Figure 5 and MAPE
in Table 1.

W 16 300 W 15 300 b 15 2005 a1 305 Flas 1 3056 Ha 31 3556 b 33 30 b 75 200G

timef ]

Fig. 4. Detail on one day ahead prediction on ELIA dataset, blue are real load values

Table 1. Table of MAPE values for various datasets

‘dataset Hone sample ahead‘l day ahead‘3 days ahead‘? days ahead‘29 days ahead‘
ELIA dataset 1.22 3.45 3.52 4.20 5.02
Bratislava 1.09 1.934 2.14 2.29 3.53

6 Conlusion

In this paper, we presented a modification of the WaveNet architecture (orig-
inally used for sound generation) for electricity load forecasting. Two different
datasets were used to evaluate this approach.
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Fig. 5. Detail on day ahead prediction on Bratislava dataset, blue are real load values

Our results in both cases show that this method can be precise enough,
provided that enough data with small enough sampling interval is avaible. In
line with our expectations, growth of error with longer prediction window was
dependent upon initial error size. Thus, we can conclude that with error small

enough we could predict greater time frames with acceptable precision.
Forecast accuracy in this paper was severely limited by time and hardware
constraints. We had to limit complexity of our models, which had only 8 lay-
ers, inner channel size of 128 and output size of 256. Higher values of these
hyperparameters would almost surely result in even more accurate predictions.
In our future work we would like to test this approach with more complex model
with different hyperparameters and perhaps further adapt it to better suit this

domain.
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